R AN
N 2%Zoy

CUADERNOS DE LA FUNDACION

N° 97
%k Xk ok ok
APLICACION DE METODOS DE
INTELIGENCIA ARTIFICIAL PARA
EL ANALISIS DE LA SOLVENCIA EN
ENTIDADES ASEGURADORAS

Autores: Maria Jesus Segovia Vargas
Carlos Bousofio Calzén
Sarncho Salcedo Sanz

Julio, 2005



ISBN: 84-89429-87-1

Deposito Legal: M-30.849-2005

Copyright: Fundacion MAPFRE Estudios

Prohibida la reproduccion total o parcial de este trabajo sin el permiso escrito de
los autores o de la FUNDACION MAPFRE ESTUDIOS



LISTA DE CUADERNOS DE LA FUNDACION MAPFRE ESTUDIOS

EDITADOS:

10.

11.

12.

13.

14,

15.

16.

Filosofia Empresarial

Resultados de la Encuesta sobre "Altos Profesionales de Seguros” (A.P.S.)
Direccién y Gestion de la Seguridad

Los Seguros en una Europa cambiante: 1990-1995 (No disponible)

La Distribucion Comercial del Seguro: Sus Estrategias y Riesgos
Elementos de Direccion Estratégica de la Empresa

Los Seguros de Responsabilidad Civil y su Obligatoriedad de Aseguramiento
La implantacion de un Sistema de Controlling Estratégico en la Empresa
Técnicas de Trabajo Intelectual

Desarrollo Directivo: Una Inversién Estratégica

El Concepto de Seguridad en la Ciencia y la Ciencia de la Seguridad

Los Seguros de Salud y la Sanidad Privada

Calidad Total y Seguridad

El Reaseguro de Exceso de Pérdidas

El Coste de los Riesgos en la Empresa Espariola 1991

La Legislacion Espafiola de Seguros y su Adaptacion a la Normativa
Comunitaria

Numero Especial: Informe sobre el Mercado de Seguros 1993



17.

18.

19.

20.

Medio Ambiente Seguro: Desarrollo Futuro
El Seguro de Crédito a la Exportacién en los paises de la OCDE {Evaluacion
de los resultados de los aseguradores publicos)

Una Teoria de la Educacion

El Reaseguro en los Procesos de Integracion Econbémica

Numero Especial: Informe sobre el Mercado de Seguros 1994

21.

22.

23.

24.

25.

26.

27.

28.

29.

La Nueva Regulacién de las Provisiones Técnicas en la Directiva de Cuentas
de la C.E.E. Provisiones Técnicas de Seguros de Vida en las Directivas
Comunitarias

Rentabilidad y Productividad de Entidades Aseguradoras

Analisis de la Demanda de Seguro Sanitario Privado

El Seguro: Expresion de Solidaridad desde la Perspectiva del Derecho

El Reaseguro Financiero

El Coste de los Riesgos en la Empresa Espafiola 1993

La Calidad Total como Factor para elevar la Cuota de Mercado en Empresas
de Seguros

La Naturaleza Juridica del Seguro de Responsabilidad Civil

Ruina y Seguro de Responsabilidad Civil Decenal

Numero Especial: Informe sobre el Mercado de Seguros 1995

30.

31.

El Tiempo del Directivo

Tipos Estratégicos, Orientacion al Mercado y Resultados Econémicos:
Analisis Empirico del Sector Asegurador Espafiol



32.

33.

34.

35.

36.

Decisiones Racionales en Reaseguro

La funcién del Derecho en la Economia

El Coste de los Riesgos en la Empresa Espafiola 1995

El Control de Riesgos en Fraudes Informaticos

Clausulas Limitativas de los Derechos de los Asegurados y Clausulas

Delimitadoras del Riesgo Cubierto. Las Clausulas de Limitacién Temporal de
la Cobertura en el Seguro de Responsabilidad Civil

Numero Especial: Informe sobre el Mercado de Seguros 1996

37.

38.

39.

40.

41.

La Responsabilidad Civil por Accidente de Circulacion. Puntual Comparacion
de los Derechos Frances y Espariol

Legislacion y Estadisticas del Mercado de Seguros en la Comunidad
|beroamericana

Perspectiva Histérica de los Documentos Estadistico-Contables del Organo
de Control: Aspectos Juridicos, Formalizacion y Explotacion

Resultados de la Encuesta sobre la Organizacion y Gestion de la Seguridad
en la Empresa (1996)

De Maastricht a Amsterdam: Un paso mas en la integracion europea

Numero Especial: Informe sobre el Mercado de Seguros 1997

42.

43.

45.

La Responsabilidad Civil por contaminacion del entorno y su aseguramiento

Resultados de la Encuesta sobre Disponibilidad de Instalaciones de
Proteccion contra Incendios en la Empresa 1997°

Resultados de la Encuesta sobre iImplantacion en la Empresa de la Ley de
Prevencion de Riesgos Laborales

Los Impuestos en una Economia Global



46.

47.

48.

49,

50.

51.

52.

53.

4.

55.

56.

57.

58.

59.

60.

Evolucion y Prediccion de las Tablas de Mortalidad Dinamicas para la
Poblacion Esparfiola

El Fraude en el Seguro del Automaévil: Cémo detectarlo
Matematica Actuarial no Vida con MapleV

Solvencia y Estabilidad Financiera en la Empresa de Seguros: Metodologia y
Evaluacion Empirica mediante Analisis Multivariante

Mixturas de Distribuciones: Aplicacién a las variables mas relevantes que
modelan la siniestralidad en la Empresa Aseguradora

Seguridades y Riesgos del joven en los grupos de edad
La Estructura Financiera de las Entidades de Seguros

Habilidades Directivas: Estudio de sesgo de género en instrumentos de
evaluacion

El Corredor de Reaseguro y su legislacion especifica en América y Europa

Resultados de la Encuesta: “La Seguridad contra Intrusién (Seguridad
Privada) en la Empresa. 1999"

Analisis economico y estadistico de los factores determinantes de la
demanda de los seguros privados en Espafia

Informe final. Encuesta: “La Organizacion y Gestion de la Seguridad en la
Empresa. 1999"

Problematica contable de las operaciones de reaseguro
Estudios sobre el Euro y el Seguro

Analisis Técnico y Econémico del conjunto de las empresas aseguradoras de
la Unién Europea



61.

62.

63.

64.

65.

66.

67.

68.

69.

70.

71.

72.

73.

74.

75.

76.

Sistemas Bonus-Malus generalizados con inclusion de los costes de los
siniestros

Seguridad Social. Temas generales y régimen de clases pasivas del Estado

Analisis de la repercusion fiscal del seguro de vida y los planes de pensiones.
Instrumentos de prevision social individual y empresarial

Fundamentos técnicos de la Regulacién del Margen de Solvencia
Etica Empresarial y Globalizacion

Encuesta: “Seguridad contra Incendios en la empresa. 2000”
Gestion Directiva en la Internacionalizacion de la Empresa

Los seguros de credito y de caucion en Iberoamerica

Provisiones para prestaciones a la luz del Reglamento de Ordenacion y
Supervision de los Seguros Privados: Métodos Estadisticos de Calculo

El Cuadro de Mando Integral para las entidades aseguradoras

Gestion de activos y pasivos en la cartera de un fondo de pensiones
Analisis del proceso de exteriorizacion de los compromisos por pensiones
Financiacion del capital-riesgo mediante el seguro

Estructuras de propiedad, organizacion y canales de distribucion de las
empresas aseguradoras en el mercado espanol

Incidencia de la Nueva Ley de Enjuiciamiento Civil en los procesos de
responsabilidad civil derivada del uso de vehiculos a motor

La incorporacion de los sistemas privados de pensiones en las pequefias y
medianas empresas



77.

78.

79,

80.

81.

82.

83.

85.

86.

87.

88.

89.

90.

Resultados de la Encuesta sobre "El Coste de los Riesgos en la Empresa
Espariola. 2001"

Nuevas perspectivas de la educacion universitaria a distancia

La actividad de las compaiiias aseguradoras de vida en el marco de la gestion
integral de activos y pasivos

Los Planes y Fondos de Pensiones en e! contexto europeo: la necesidad de
una armonizacion

El Seguro de Dependencia. Una vision general

Informe Final. Encuesta: “La Organizacién y Gestion de la Seguridad en la
Empresa 2002"

La teoria del valor extremo: fundamentos y aplicacion al seguro, ramo de
responsabilidad civil autos

Estudio de la estructura de una cartera de pdlizas y de la eficiencia de un
Sistema Bonus-Malus

La Matriz Valor-Fidelidad en el Anélisis de los Asegurados en el Ramo del
Automovil

El Margen de Solvencia de las Entidades Aseguradoras en |Iberoamérica
Dependencia en el modelo individual, aplicacién al riesgo de crédito

Analisis Multivariante Aplicado a la Seleccion de Factores de Riesgo en la
Tarificacién

Mercados Aseguradores en el Area Mediterranea y Cooperacion para su
Desarrollo

Centros de atencién telefonica del sector asegurador



91.

92.

93.

04,

95.

96.

97.

Problematica de la reforma de la Ley de Contrato de Seguro

Medicion de la esperanza de vida residual segun niveles de dependencia en
Espafia y costes de cuidados de larga duracion

Informe Final. Encuesta: “Seguridad contra Intrusion y Actos Antisociales en la
Empresa (Seguridad Privada). 2003"

La renovacion del Pacto de Toledo y la reforma del sistema de pensiones:
¢, Es suficiente el pacto politico?

Papel del docente universitario: ¢ Ensefiar 0 ayudar a aprender?
El sistema ABC - ABM: su aplicacién en las entidades aseguradoras

Aplicacion de metodos de inteligencia artificial para el analisis de la solvencia
en entidades aseguradoras



APLICACION DE METODOS DE INTELIGENCIA
ARTIFICIAL PARA EL ANALISIS DE LA
SOLVENCIA EN ENTIDADES ASEGURADORAS

Autores: Maria Jesus Segovia Vargas
Universidad Complutense de Madrid

Carlos Bousofio Calzén
Universidad Carlos ||l de Madrid

Sancho Salcedo Sanz
Universidad de Alcala de Henares

Para la realizacion de este trabajo la Fundacion MAPFRE ESTUDIOS concedi6 a
sus autores una Beca de Investigacion Riesgo y Seguro.



Indice

-INDICE-

INTRODUCCION........cveeeeereersssnsssnsesssssssssenssssssssassasessassassssssosssssassasasmesesss 1

CAPITULO L- DEFINICION DEL PROBLEMA Y DE LAS
VARIABLES...................... beresestssstsssestsesasinesssssrrasaaresasssasarnTiatasies 10

1.1.- Concepto de crisis empresarial e insolvencia: definicion del problema

y de la variable independiente ...........ccccourrrcvmnrernicn b 11

[.2.- Los estados financieros como instrumentos de la prediccion

de 12 InSOIvencia: 108 TALIOS. .......c.cicoeee v tsstsevesesreeese s b e ssanre e s sne e e secerrebeness 13

1.2.1.- Enfoque metodologico seguido en la seleccion de los ratios, ....18

1.2.2.- Seleccion de 12 MUESITaA...c.cocieviiiveiinisssrsinreemimee e s sassiasaesssssrans 22

1.2.3.- Andlisis de] Balance y la Cuenta de Resultados de las

entidades asepuradoras...........c.cocviiiinieeirenr s 25
1.2.4.- Eleccién de las variables: Los Ratios Contables................c........ 28
1.2.5.- Andlisis estadistico descriptivo de los ratios...................... 45

ANEXO CAPTITULO Lo srsisarsesenenssnnnenersan e 3

CAPITULO IL- EL METODO ROUGH SET. APLICACION

A LA PREDICCION DE INSOLVENCIAS......ccoorveccusorcarorsasons 56
I11.- Elmétodo Rough Set.....oooiiiiiiiiiiiiiiiie e 57
I1.1.1.- Aproximacion al concepto de Rough Set................ocooen i 57
I1.1.2.- Tabla de informacion y relacion de no diferenciacion............... 60
I1.1.3.- Aproximacion de COMJUBLOS.......couvercmreieinen i 63
I1.1.4.- Reduccion y dependencia de atributos.............cocoviviniicnnnn, 65



Indice

11.1.5.- Reglas de deciSion. ...t e 67

I1.1.6.- Toma de decisiones utilizando reglas de decisidn........ccounne. 71

I1.2.- El método rough set aplicado a la prediccion insolvencias en

empresas espafiolas de seguros no vida......... 73
I1.2.1.- Fundamentacion del Analisis..........c....... et e 73
11.2.2.- Aplicacion del Analisis y Resultados..........ooovrvenrecsinmnienennnnne 74

11.2.2.1.- Aplicacién de la metodologia rough set................... 74
11.2.2.2.- Resultados......c.ovvirvvinice ettt 83

11.2.3.- Validacion de los resultados: Clasificacién de

empresas utilizando los dos algoritmos generados..........cciuierecrreenenn. 86

I1.2.4.- Comparacion del analisis rough set con el andlisis

QISCIIMUIIATILE. .. e e eeveeeritissressseesrtesssresbbns e msevaneeesabeasbsesnoreasisennsearessansesnns 88

CAPITULO IIL.- ALGORITMIA HEURISTICA HiBRIDA.
APLICACION A LA PREDICCION DE
INSOLVENCIAS ..ocovvvenivrernneesessarsnnee sees veoensemeneoseneen- 92

I11.1.- Introduccion a la algoritmia heurfstica. ... 93

I11.2.- El problema de clasificacion multiatributo...........cooninninnnn 95

I11.2.1.- Prediccién de insolvencia en empresas de seguros

1 eI s 1o 7 D P 96

[11.2.2.- Seleccién de caracteristicas en problemas de clasificacién.....97

I11.3.- Algoritmos heuristicos de busqueda. ...t 99
II1.3.1.~ AlgOTitmos BENEICOS. . vvvvrrieraeeeraeeaeiriercaenen s 99
111.3.2.- El algoritmo de enfriamiento simulado...............oooeee 104

111.4.- Aplicacién de los algoritmos descritos a un problema
real de seleccion de CAracleriStICAS. .\ voueereneetarrrneerinerrrreeeeeanennes 107
111.4.1.- Analisis de los resultados........coocviieniiiiii i, 109

APENDICE: Breve introduccion a las maquinas de vectores soporte (SVM)...111

II



Indice

RESUMEN Y CONCLUSIONES......o.iceirseinrsereressnisssnsssesssessssssssssssns 115

BIBILIOGRAFTA caeivitiretecneerereseessessessessasssmsssesssessessssssssssssssssssrssasses 122

m



INTRODUCCION



Introduccion

A diferencia de otros problemas financieros, el gran nmimero de agentes ¢
intereses afectados cuando se produce una insolvencia hacen que ¢l estudio de la
misma se mantenga siempre actual. Es més, la viabilidad y, en consecuencia, €l
riesgo de fracaso empresarial (entendido como culminacion de un proceso de
insolvencia) ha sido reconocido como un factor importante en el area de la
macroeconomia o en los andlisis industriales. De hecho, tanto el numero de
empresas quebradas como su tendencia relativa, se consideran indicadores de la
solidez de las industrias y del conjunto de la economia.

La actividad aseguradora, conjuntamente con la bancaria y de inversion,
constituye una proporcion muy significativa de las transacciones financieras.
Derivado de este hecho, se desprende la importancia social y econdmica del sector
asegurador. Por conmsiguiente, la deteccion precoz de insolvencias o de las
condiciones que pueden llevar a que ésta acaezca, es una cuestion clave para las
autoridades reguladoras, inversores, gestores, analistas financieros, bancos,
auditores y asegurados. Es mds, la deteccion de insolvencias en las aseguradoras
es una cuestion de interés general dado que los costes asociados a este problema
no se limitan a las responsabilidades que pudieran tener, en su caso, gestores y
auditores, si no que recaen en el conjunto de la economia, por ejemplo, a través de
los fondos de garantia existentes en algunos paises.

En definitiva, dada la importancia de este problema, la actividad
aseguradora ha sido objeto desde hace tiempo de supervision a través de la
articulacion de diversos sistemas de control: obligacién de informar sobre su
situacién economico-financiera mediante la publicidad de las cuentas anuales y
auditoria; imposicion de normas encaminadas a garantizar su solvencia como
pueden ser el cumplimiento de los coeficientes de garantia y de solvencia;
provisiones obligatorias; inversion de las mismas; capital minimo; regulacion de
los precios; remision a la autoridad supervisora de los estados confidenciales; o,
finalmente, realizacion de inspecciones in situ.

En la actualidad el marco legislativo en materia de solvencia para
entidades aseguradoras estd siendo objeto de un profundo estudio. El proyecto
Solvencia II' pretende marcar las directrices que reformen las reglas existentes en
la Union Europea en relacion con la solvencia.

Antes del proyecto Solvencia II, ha habido otros proyectos previos en el
ambito europeo. Tras la finalizacién en el afio 1997 del informe Muller,
comienzan a concretarse las reflexiones sobre la solvencia de empresas de
seguros. Este informe constituyo el punto de partida para las modificaciones a las
normas relativas a la solvencia de las entidades aseguradoras. Estas
modificaciones se materializaron, en un primer lugar en el proyecto Solvencia |
que finalizé con la aprobacion de las Directivas 2002/12/CE y 2002/13/CE que
modifican los requisitos 0 normas relativas al margen de solvencia para este tipo
de entidades.

" http://europa.eu.int/comm/internal_market/insurance/solvency_en htm



Introduccion

La finalidad de Solvencia 1l es revisar la normativa existente para la
valoracion y supervision de la situacion financiera global de las entidades
aseguradoras y su modo de actuacién interno. Este proyecto esta dividido en dos
fases. La primera de ellas ha tenido como objetivo determinar la forma general de
un futuro sistema de solvencia de la UE. La segunda fase trata de concretar los
detalles del sistema.

Solvencia 11 se concreta en tres objetivos (los denominados tres pilares):

- Desarrollar un sistema para establecer los mecanismos para
el calculo de los recursos propios minimos y de las provisiones de las
compaiiias en base a su exposicion final a los riesgos.

- Establecer las competencias y mecanismos de los
supervisores para que pudieran anticiparse a las situaciones de nesgo sin
aumentar los niveles de solvencia exigidos.

- Determinar la informacion que deben proporcionar las
entidades aseguradoras, fundamentalmente en relacion a su politica de
gestion de riesgos, facilitando asi la transparencia del mercado (disciplinar
el mercado), y en consecuencia, los agentes intervinientes tendrian
informacion suficiente sobre el nivel de solvencia de estas entidades en
base a la cual podrian tomar sus decisiones.

Por tanto, y en linea con estos objetivos, desarrollar y aplicar nuevos
métodos en relacidn con la supervision de compaiiias aseguradoras o con el
analisis de la informacion, tanto cuantitativa como cualitativa, que suministren
las entidades aseguradoras relativa a su gestion de riesgos es una cuestion de gran
actualidad e importancia.

El objetivo de nuestro trabajo es aplicar nuevas metodologias que
permitan analizar o anticipar el riesgo de insolvencia de una entidad
aseguradora (analizando variables cuantitativas y cualitativas) y que se
conviertan en herramientas utiles, en modelos empiricos, para la toma de
decisiones en este sector.

Los modelos son una herramienta mas para los usuarios, que apoyados en
otras informaciones, pueden ayudarles a dictaminar sobre una determinada
empresa como empresa en crisis. Queremos sefialar, que no pretendemos sustituir
la capacidad o intuicion de los distintos entes interesados en conocer la evolucion
de la empresa, pero si proporcionar informacion adicional sobre la solvencia de la
misma. Es decir, complementar la capacidad de juicio y experiencia de las
personas, y afadir una sistematica o procedimientos objetivos comunes de
analisis.

Estos modelos, en términos practicos, pueden usarse como “sistema de
alerta temprana” para directivos, autoridades y demas usuarios interesados en
prevenir la crisis empresarial. Es decir, los analistas y otros usuarios podrian
establecer con suficiente tiempo de antelacién politicas que minimicen el riesgo
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de posibles situaciones de crisis empresarial no deseadas. Otra utilidad seria el
empleo del modelo como sistema de diagnostico automatico para preseleccionar
aquellas empresas que necesiten una atencion especial, de una manera rapida y a
un coste bajo, y de este modo se lograria una gestién mdés eficiente del tiempo
dedicado por el analista financiero, auditor, autoridad supervisora, etc.
Finalmente, sefialar que otra aplicacién del mismo podria ser la de servir de guia
para dar uniformidad a los juicios y métodos efectuados sobre una empresa.

Llegados a este punto queremos mencionar que, pese a la importancia de
la prediccion de la insolvencia en el sector asegurador, la mayoria de estudios y
trabajos llevados a cabo para predecir la insolvencia o el fracaso empresarial no
han considerado este sector. Por eso existen escasos modelos relativos al mismo.
Este hecho se explica en parte por las siguientes razones: una equivocada falsa
importancia debido al escaso nimero de empresas que componen este sector en
comparaciéon con otros y, en segundo lugar, las peculiaridades del negocio
asegurador llevan a la necesidad de poseer unos conocimientos tecnicos
especificos sobre el mismo que lleva a muchos investigadores a no acometer su
analisis. Estas peculiaridades hacen que variables y modelos que son validos en
otros sectores no lo sean tanto en el sector asegurador o deban ser redefinidos y
adaptados a estas especiales caracteristicas que presenta el mismo.

Evidenciada la importancia y actualidad de la cuestion que vamos a
abordar, trataremos de justificar el planteamiento de nuestro trabajo.

La teoria financiera tradicional analiza sus problemas de decision (entre
los que se encuentra la prediccién de la insolvencia empresarial), tanto a corto
como a largo plazo, segin una perspectiva de busqueda de soluciones Optimas
considerando un tnico objetivo y un conjunto de soluciones posibles. Este hecho,
ha propiciado que muchos investigadores hayan aplicado métodos de
investigacion operativa a los problemas financieros. Esta perspectiva es
demasiado simplista y dificulta su aplicacion a complejos problemas financieros
reales. El analisis de estos problemas financieros se debe producir en un marco
maés realista basado en el paradigma de la decision multiatributo. Este nuevo
escenario se fundamenta sobre la base de que los decisores, en el ambito
econdmico, buscan un equilibrio entre una serie de objetivos que normalmente
estan en conflicto, teniendo en cuenta todo un conjunto de atributos que reflejan
sus preferencias, su conocimiento y experiencia. Es decir, se pasa de un contexto
de biisqueda de soluciones dptimas a otro que busca soluciones satisfactorias.

El principal objetivo del paradigma multiatributo es proveer a los decisores
de herramientas que les permitan resolver, sobre la base de multiples atributos,
complejos problemas de decision donde hay varios objetivos en conflicto.

Como una de las ventajas que presentan los métodos multiatributo cabria
mencionar la posibilidad de estructurar problemas de decisién complejos al
permitir modelizarlos incorporando simultaneamente varios objetivos y varios
criterios. Otra ventaja es que permiten la utilizacién tanto de varables
cuantitativas (ratios financieros, por ejemplo) como variables de tipo cualitativo.
Los problemas reales obedecen a un conjunto de causas complejas y multiples que
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justifican la necesidad de incorporar ambos tipos de variables para poder
analizarlos. De este modo, los criterios cualitativos tales como la capacidad de la
direccion, la tendencia del mercado, la posicidon en el mercado, etc., juegan un
papel fundamental en el proceso de decision; incluso en algunos casos las
variables cuantitativas son consecuencia de algunos factores cualitativos. Por
tanto, y dada la complejidad del problema que estamos considerando, los métodos
multiatributo se adaptan perfectamente a él.

Ademas, estos métodos permiten que el usuario final, el decisor, se pueda
implicar en todo el proceso de toma de decisiones incorporando su modo de
pensar, conocimiento y experiencia en forma de criterios y evaluando los
resultados que se obtienen, lo que le permite utilizar dichos resultados para
justificar las decisiones que va a tomar. En consecuencia, las decisiones que
proponen los modelos obtenidos con estos métodos, tienen que estar de acuerdo
con las decisiones de los centros decisores que son sus naturales usuarios. Es mas,
los decisores deberian ser capaces de comprender y explicar sus decisiones vy,
razon por la que en la elaboracion de los modelos multiatributo se utiliza su
conocimiento y experiencia. En definitiva, este enfoque permite a los centros
decisores comprender el funcionamiento del modelo y ensefiarles para que puedan
incluir nuevos conocimientos y experiencia; de esta manera se pueden modificar
los modelos para hacer frente a los cambios del medio y explorar otros nuevos
caminos.

Por estas y otras razones, muchos investigadores y usuarios han
encontrado los métodos multiatributo interesantes y atractivos y los han utilizado
en sus investigaciones. Nosotros hemos acudido, en consecuencia con lo
expuesto, a la busqueda de métodos multiatributo que se ajusten a la
investigacion que vamos a realizar. La eleccion de métodos multiatributo se hace
por las ventajas que presenta su utilizaciéon asi como por la problemdtica que
plantea la utilizacion de otros métodos, como los estadisticos.

Dentro de los métodos multiatributo, las herramientas surgidas de la
Inteligencia Artificial se han mostrado muy apropiadas para tratar problemas
financieros. La filosofia de la que parten es diferente de las aproximaciones
convencionales: concretamente pretenden ayudar a la toma de decisiones pero
simplificando la tarea del usuario final, de tal forma que a este Gltimo no se le
requiera pricticamente ningun conocimiento técnico para interpretar los
resultados del modelo o para su aplicacion.

Tradicionalmente se han venido utilizando en el sector asegurador
técnicas estadisticas para el andlisis de la solvencia tomando como base datos
contables en forma de ratios financieros. La técnica mas utilizada ha sido el
Andlisis Discriminante, pionera en los estudios sobre prediccion del fracaso
empresarial. Esta técnica presenta algunas limitaciones solventadas en parte por la
Regresion Logistica (Logit) y el Analisis Probit, métodos también utilizados en
este sector. No obstante, el tipo de variables usadas en este sector no suelen
satisfacer las hipotesis estadisticas que requieren dichos métodos, lo que dificulta
su aplicacion o cuestiona los resultados obtenidos. A veces en este tipo de técnicas
la presencia de observaciones atipicas (outliers) afecta en gran medida a los
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resultados finales y/o los resultados obtenidos son dificiles de interpretar. Ademas
los métodos estadisticos dificilmente analizan variables cualitativas, variables que,
dado lo expuesto anteriormente, van a cobrar gran importancia en el futuro
escenario en que se enmarque la supervision una vez que concluya la actual
reforma en esta materia.

Por tanto, a diferencia de otros trabajos, y dado los buenos resultados
obtenidos en estudios preliminares, pretendemos desarrollar modelos basados en
herramientas de la Inteligencia Artificial. Dichos modelos versan sobre la
adquisicion del conocimiento inductiva o aprendizaje inductivo. Tratan de
establecer similitudes entre ejemplos positivos, que representan el mismo
concepto, y comprobar las no similitudes entre los ejemplos positivos y negativos,
siendo estos ultimos los que representan otros conceptos. El conocimiento basado
en la similitud también se denomina conocimiento empirico para subrayar el
hecho de que se basa en la induccion del conocimiento que subyace a unos datos
empiricos. De este modo, para la ingenieria del conocimiento basado en la
similitud no es necesario ninglin conocimiento a priori.

El enfoque rough set es un representante tipico de esta categoria; asi como
algoritmia heuristica hibrida (AHH) donde se consideran combinaciones y
mezclas de paradigmas tales como las redes neuronales, el enfriamiento
simulado y los algoritmos evolutivos: son ambas metodologias las que
utilizaremos en esta investigacion.

La Teoria Rough Set utiliza la experiencia de una forma objetiva, a través
del estudio de la experiencia historica de una manera cuantitativa, para asi
explicitar reglas que, resumiendo y objetivando esa experiencia acumulada,
ayuden en las decisiones futuras. El problema que nos ocupa, la prediccion de las
crisis empresariales, no permite establecer facilmente las relaciones causa-efecto
entre los atributos que estan relacionados o que pueden llevar a una quiebra
empresarial y el acaecimiento efectivo de la misma, por varias razones (McKee,
2000). Una de ellas es que en la actualidad la teoria no nos permite identificar
claramente todos los posibles atributos relevantes, y, en consecuencia, algunos
podrian ser omitidos. Una segunda razén es que algunos de los atributos pueden
ser cualitativos y otros pueden ser cuantitativos, lo que provoca un problema
adicional de medida. Una tercera razén es que los atributos pueden ocurrir en uno
o mas periodos previos a la quiebra y de este modo surge el problema de la
medicion temporal. Cuando se trabaja con compaiiias reales, estas dificultades se
traducen en que el andlisis de las relaciones causa-efecto se compone
normalmente de inconsistencias en las clasificaciones. Es decir, una empresa sana
puede tener los mismos atributos que una quebrada. Por todo ello, el enfoque
Rough Set parece una opcion razonable para tratar esta problematica.

Esta metodologia no requiere que los datos satisfagan ningun tipo de
requisito o hipotesis, no se ve afectada por la presencia de observaciones atipicas
y el modelo final obtenido consiste en un conjunto de reglas de decision en forma
de sentencias logicas que las hace facilmente comprensibles por cualquier usuario.
Ademas dichas reglas estan basadas en decisiones pasadas (experiencia del
decisor), y por tanto, son casos reales lo que justificaria su utilizacion para futuras
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decisiones. Ademds se han obtenido unos resultados muy satisfactorios que han
sido comparados con una técnica estadistica, el Andlisis Discriminante,
consiguiendo resultados similares pero evitando los inconvenientes que implican
el incumplimiento de las hipétesis estadisticas que se da en los ratios contables.
Estos resultados demuestran que esta teoria es una herramienta de gran utilidad y
una alternativa o complemento a los métodos estadisticos ya que mejora en
algunos aspectos algunos de sus problemas. Es un método rdpido para procesar
gran cantidad de informacion tanto cualitativa como cuantitativa; lo hace, ademas,
de manera sencilla porque las reglas de decisibn no requieren para su
interpretacion la ayuda de expertos, y elimina las variables que no son necesarias.
Todas estas caracteristicas hacen idonea su utilizacion por un gran nimero de
usuarios {auditores, autoridades supervisoras, inversores y analistas) que pueden
beneficiarse de una herramienta que les ayude a la hora de justificar sus decisiones
con un gran ahorro en coste y en tiempo.

La AHH esta basada en una mezcla entre algoritmos heuristicos de
busqueda local (redes neuronales) y de blisqueda global (algoritmos evolutivos y
enfriamiento simulado). La busqueda local afina en una determinada regién del
espacio de soluciones al problema de insolvencias pero la optimalidad de sus
resultados se limita a esa region. La busqueda global es capaz de otear un
horizonte mas amplio, a costa de menor precision local. Estas dos tendencias de
busqueda son miscibles en esquemas con sinergia global-local que mejora
sustancialmente las prestaciones de ambas por separado. En otro orden de cosas,
el adjetivo heuristico apela a los similes de la naturaleza que se toman como
principios rectores de la busqueda: las redes neuronales naturales para las
artificiales, la genética darwinista para los algoritmos de ese nombre y los
procesos de ordenacion cristalina en solidos que se enfrian en el otro de los
algoritmos empleados.

Las Redes Neuronales y, en particular, las Maquinas de Vectores Soporte
(SVM) constituyen potentes esquemas de clasificacion- dadas unas variables
concretas. Es precisamente en la eleccion de esas variables donde se ha observado
la posibilidad de conseguir la sinergia global-local antes aludida. En este sentido,
los algoritmos genéticos y el enfriamiento simulado se apoyan en los resultados
locales conseguidos por las SVM para elegir las combinaciones —resultados
globales- que minimicen las dispersiones en la prediccién, mejorando
sustancialmente los resultados de 1a misma.

Una vez aplicadas ambas metodologias —Rough Set y AHH-, y
comprobada su idoneidad, las hemos comparado en cuanto a seleccion de
variables y/o resultados resaltando las capacidades de cada una de las mismas.

Finalmente queremos mencionar que cualquier modelo necesita la
especificacion de las variables que van a formar parte del mismo. El problema de
prediccion del fracaso empresarial es uno de los problemas mas complejos dentro
del area de gestion empresarial ya que obedece a multitud de causas que pueden
Unicamente describirse por un gran nimero de variables. Los ratios financieros
han sido las principales variables utilizadas en relacion a la prediccion de crisis
empresariales. Aunque las metodologias que vamos a emplear permiten la
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utilizacion de variables cualitativas (ademas de cuantitativas) como pueden ser la
experiencia de los directivos, €l nicho de mercado en el cual se encuentra la
empresa, €l entorno y sus cambios, etc., no hemos considerado en nuestra
investigacién caracteristicas cualitativas debido a la imposibilidad de
conseguirlas, aunque su incorporacion a los modelos que hemos obtenido seria
sencillo y los mejoraria notablemente. Por tanto, nos hemos centrado
fundamentalmente en mostrar la idoneidad de ambas metodologias para el
problema que vamos a acometer.

La utilizacion de documentos contables nos permite obtener una
informacién cuantificable, objetiva y sistematica de la realidad econémica y
financiera de la empresa. Y, a través de su andlisis, mediante determinadas
técnicas eficientes, se puede evaluar e interpretar la informacion contable
disponible por el analista, para ofrecer un diagndstico sobre la situacién pasada,
presente o futura. Es mds, los modelos de prediccion del fracaso empresarial
proporcionan una forma de probar el contenido informativo de los datos contables
sobre la solvencia de la empresa, al medir la relacion entre los datos y el fracaso.
A la vez, son un mecanismo para pronosticar el fracaso empresarial, de manera
que proveen de una herramienta util para la toma de decisiones por parte de los
multiples usuarios del analisis de la solvencia (Calvo-Flores y Garcia, 1998a, p.
8). En este sentido, los ratios financieros individualmente considerados ofrecen
una valiosa informacion sobre aspectos diferentes de la situacion empresarial y
ademas, pueden agruparse en estructuras de analisis con el fin de sumar la
informacion que cada ratio contiene sobre la empresa. De esta forma,
conoceremos la valoracion global de la situacion empresarial y los aspectos
concretos a mejorar para superar el deterioro global, en caso de que dicha
valoracion advierta del mismo, o en cualquier caso para corregir desequilibrios.
De hecho, muchos de los trabajos realizados en relacion con la prediccion del
fracaso empresarial han demostrado que existe una elevada correlacion entre los
datos contables y la futura solvencia de la empresa, corroborando la utilidad de
dichos datos para la toma de decisiones.

Es mas, el analisis contable es una disciplina viva y en constante evolucion
que se nutre de diferentes herramientas para cumplir el objetivo de convertir los
datos contenidos en los estados econémico-financieros en informacion util para la
toma de decisiones. Esta disciplina ha ido evolucionando en cuanto a la
utilizacion de los instrumentos técnicos que emplea paralelamente a la evolucion
de otras ciencias, como la Estadistica, la Investigacion Operativa y la
Computacion. El desarrollo de nuevas técnicas de computacion procedentes de la
Inteligencia Artificial ha revolucionado el anélisis de estados financieros y se
revela como un area en constante crecimiento (Serrano y Martin del Brio, 1993).

En resumen, nuestro trabajo trata de comprobar empiricamente la utilidad
e idoneidad de los métodos Rough Set y AHH para el andlisis de la solvencia de
las empresas de seguros, mediante el desarrollo de unos modelos que han sido
aplicados a empresas aseguradoras espanolas en el ramo no-vida, y que
incorpora como factores de dicho andlisis ratios financieros elaborados a partir
de los Balances y Cuentas de Resultados de dichas entidades.
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Para abordar este cometido, hemos estructurado nuestro trabajo en las
siguientes secciones: en el capitulo primero explicamos la definicién del
problema y las variables que vamos a emplear; ¢l capitulo segundo ilustra los
principales conceptos del método Rough Set y desarrolla la aplicacién practica de
dicha metodologia ademas de su comparacion con el Andlisis Discriminante; el
capitulo tercero expone, tras una introduccién a la algoritmia heuristica, los
fundamentos esenciales de los algoritmos que se han empleado para la discusion,
presentando los resultados obtenidos. Finalmente, terminamos arriesgando unas
conclusiones acerca de la viabilidad de estas tecnologias en el ambito de las
aseguradoras.
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Capitulo I Definicion del problema y de las variables

L1- CONCEPTO DE CRISIS EMPRESARIAL E INSOLVENCIA:
DEFINICION DEL PROBLEMA Y DE LA VARIABLE INDEPENDIENTE.

Sin animo de ser exhaustivos, queremos revisar brevemente en este apartado
qué entendemos por crisis empresarial, su relacién con la insolvencia, sus efectos y
sus causas, con la intencion de poder justificar las variables (ratios) que vamos a
introducir en los modelos que se aplicaran para la prediccion de la misma.

La expresion crisis empresarial, seglin las fuentes que consideremos, estd
sujeta a distintas acepciones. Nosotros nos referiremos a la crisis de carécter
financiero fundamentalmente. Esta concepcion financiera de crisis empresarial es
muy amplia. Esta amplitud tanto en su significado como en su utilizacién lleva a la
ambigiiedad, ya que el término fracaso o crisis empresarial se emplea tanto para
referirse a la insolvencia técnica, cuando la empresa es incapaz de atender sus
obligaciones financieras, o a la insolvencia definitiva, cuando el valor total de los
activos de la empresa es menor que el valor de sus pasivos. Por tanto, el concepto de
solvencia se refiere normalmente a dos componentes relacionados pero distintos. El
primer componente se refiere a la disponibilidad de medios liquidos necesarios para
hacer frente a las obligaciones derivadas de la gestion corriente y de inversiones en
una empresa puntualmente, y el segundo, a la capacidad para obtener beneficios y
generar tesoreria. En consecuencia, nos estamos refiriendo no solo a la solvencia
necesaria para un ejercicio, sino también a la garantia de solvencia (reflejada en una
adecuada estructura patrimonial y una conveniente dimension cuantitativa de fondos
generados) que tiene una empresa de manera permanente.

Quizas, la voz insolvencia sea menos ambigua en su utilizacion, y se podria
definir, en términos exclusivamente financieros, como la incapacidad de una entidad
para pagar sus deudas. Un primer periodo de insolvencia puede ser superado
mediante aplazamientos 0 medidas de reestructuraciéon empresarial, o por el contrario
desembocar en una crisis definitiva que termine en venta o absorcion de la empresa,
en situaciones concursales, o en cierre definitivo. La crisis empresarial es el colofon
del proceso de agravacion de la insolvencia, que culmina en €l fracaso empresarial,
excluyendo la venta o absorcién, para entrar en procesos judiciales de quiebra,
suspension de pagos o en cierre empresarial.

Al margen de las posibles discusiones sobre estos significados, cabria
preguntarse sobre como llega una empresa a ser insolvente. La variedad de
situaciones por las que puede transitar una empresa insolvente agrava aun mas la ya
de por si dificil tarea de dar de manera univoca y concreta una definicion de fracaso
empresarial. La realidad nos muestra conio situaciones y procesos similares pueden
terminar en soluciones de venta de una empresa, mientras que otras terminan en
cierre. También existen casos en los que la declaracion por parte de los tribunales de
una suspension de pagos supone la confirmacion del fracaso e inicio de la liquidacion
de la empresa, mientras que en otros casos, la empresa declarada en suspension de

11



Capitulo I Definicion del problema y de las variables

pagos continia sus actividades y consigue un acuerdo de quita y/o aplazamiento en el
pago de las deudas, para seguir operando con normalidad.

Esta diversidad de situaciones nos obliga a precisar un concepto de
insolvencia para nuestro trabajo en funcién tanto de nuestros objetivos como de la
disponibilidad de datos. Nuestra definicién de insolvencia esté basada en situaciones
concursales ya que esta perspectiva aporta un concepto riguroso, ajeno a
interpretaciones diversas y presente en bases de datos asequibles, lo que supone un
afiadido de objetividad para cualquier investigacion empirica. En concreto, y dado
que nuestra investigacion se cenira en el sector asegurador, una empresa fracasada
sera aquella que esté en una situacién de dificultad grave, de desequilibrio
patrimonial y financiero que afecte negativamente a la continuidad de la empresa. Por
tanto, todas ellas habran sido intervenidas por la C.L.E.A (Comisién Liquidadora de
Entidades Aseguradoras); lo que nos da una medida, desde la perspectiva juridica,
objetivamente determinable de las empresas que fracasan.

La Comision Liquidadora de Entidades Aseguradoras era un organismo
autonomo de la Administracién General del Estado, vinculado al Ministerio de
Economia cuyo control de eficacia corresponde a la Direccion General de Seguros y
Fondos de Pensiones. Enire sus funciones estaban las siguientes: asumir la
liquidacién de entidades aseguradoras cuando le sean encomendadas por el Ministro
de Economia o, en su caso, por el Organo competente de la respectiva autoridad
autondmica; actuar como Interventor uinico en los procedimientos de Suspension de
Pagos y como Comisario, Sindico y Depositario en los de quiebra.

Se enfatiza que la definicién de este concepto es un factor que influye con
fuerza en los resultados obtenidos, porque las empresas que aun estando en situacion
de insolvencia extrema son vendidas, no estan en el bloque de las fracasadas, al
mismo tiempo que otras en situacién legal de quiebra o suspension de pagos, y que
por tanto, se encuentran en el bloque de las quebradas, continian sus actividades y
consecuentemente son empresas vivas. Ello implica que la propia naturaleza del
problema de prediccién o clasificacidn del fracaso empresarial muestra un limite a la
precisién que cabe pedir a sus resultados, y que se tiene en cuenta en forma de un
coeficiente a la cifra de los mismos (Sanchis, 2000).
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1.2.- LOS ESTADOS FINANCIEROS COMO INSTRUMENTOS DE LA
PREDICCION DE LA INSOLVENCIA: LOS RATIOS

Las caracteristicas propias del sector seguros motiva indagacién adicional
acerca de los factores que hay que tener en cuenta a la hora de analizar la insolvencia,
y como consecuencia de ella, el fracaso y la crisis dentro del mismo, es decir, para
analizar la solvencia de las compafiias aseguradoras hay que tener en cuenta los
factores comunes a cualquier sector, pero ademds habria que afiadir los especificos
del sector asegurador.

Vamos a extendernos en esta cuestion ya que, al habernos centrado en los
ratios financieros por los motivos que argumentaremos con posterioridad, el resto de
factores que se podrian contemplar se excluyen de nuestro estudio.

Siguiendo a Bannister (1997), un primer conjunto de factores a considerar
serian los factores macroeconomicos que vienen determinados al operar la compafiia
en un pais determinado:

- La practica contable. Las compaiiias de seguros estdn sometidas a dos
tipos de normas en este terreno: las aplicadas a todas las compaiiias en
general y las especificas para el sector. La razon de estas \iltimas es la
proteccion de los asegurados, lo que lleva a un incremento de exigencias
de informacion que tienen su impacto en la contabilidad.

- La supervision a que esta sometido el sector. Es necesario revisar si la
compafiia en cuestién estd cumpliendo con todos los requisitos y la
legislacion aplicable al mundo del seguro.

- La practica fiscal. La fiscalidad de un pais tiene una enorme relevancia en
las operaciones de seguro. Una fiscalidad favorable (la existencia de
incentivos fiscales) a la actividad aseguradora puede llevar a un aumento
de los fondos procedentes de suscripciones de primas y viceversa.

- Factores monetarios. Las fluctuaciones en el tipo de cambio de las
monedas pueden influir en la industria aseguradora internacional ya que
puede haber un aumento en la siniestralidad derivada de una diferencia de
cambio negativa. Es necesario ademas revisar la convertibilidad de las
reservas o del efectivo cuando los pagos se han de hacer en monedas
diferentes a la nacional.

- Factores econémicos y politicos. Una amplia gama de factores
econdmicos y politicos pueden afectar a la capacidad de una aseguradora
para hacer frente al pago de siniestros; entre ellos podemos distinguir: la
inflacion y su impacto en los resultados o en los fondos, la situacién
bursatil que puede afectar al valor de las inversiones y provisiones,
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cambios legales que lleven como consecuencia un aumento de las
reclamaciones.

- EI conjunto de la industria aseguradora de un determinado pais. Es
necesario analizar la competitividad dentro del sector y su capacidad
financiera.

Un segundo grupo de factores de interés serian los denominados factores
corporativos, es decir todos aquellos que pueden afectar a un asegurador o
reasegurador considerado de manera individual. En otras palabras, aquellos que
pretenden medir la calidad de un asegurador o reasegurador a partir de factores
cuantitativos (ratios, etc.) y cualitativos (todos aquellos factores no financieros que
pueden afectar a la capacidad o voluntad de pagar). En este segundo grupo
destacariamos:

- La estructura de grupo al que pertenece la compafiia de seguros que
estemos considerando. Desde el punto de vista del analisis de la solvencia
la propiedad puede dividirse en tres grupos:

- a) Grupo asegurador cotizado en bolsa donde el negocio asegurador es
la principal actividad y la propiedad no esta concentrada. En este caso
habra que centrarse no tanto en los cambios de la propiedad sino en los
directores y gestores, sus cambios y su trayectoria.

- b) Grupo privado asegurador. Aqui al no estar tan “diluida” la
propiedad si es necesario ver los cambios en la misma y la presion que
la propiedad ejerce sobre los directivos y ejecutivos, asi como su
conocimiento del sector asegurador.

- ¢) Grupo no asegurador ya sea cotizado en bolsa o privado. Aqui es
importante desde el punto de vista de la solvencia analizar la marcha
del negocio principal, ya que si éste sufre una recesion, no estara en
disposicion de respaldar a la compafiia aseguradora (si ésta se halla en
crisis) por no ser la actividad aseguradora su actividad principal.

- Los directivos. El equipo directivo de una empresa aseguradora o
reaseguradora varia enormemente en cuanto a experiencia, competencia y
grado de responsabilidad. Cualquier analista debe prestar atencion a la
composicién del equipo directivo, sus cambios, su trayectoria en la
compaiiia, €l tiempo que llevan en la misma o dentro del sector, etc. Es,
ademas, necesario comprobar cudl es la capacidad del equipo directivo en
relacidn a los principales competidores.

- La imagen. Cada asegurador tiene una imagen frente a sus clientes,
reaseguradores y con el mundo del seguro en general. La imagen que se
tenga de una compaiiia puede ser un factor positivo a la hora de valorar la
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solvencia o no. Lo importante es considerar si esta variable es relevante
para una compaifiia a la hora de analizar su solvencia y qué factores
pueden dafiar seriamente dicha imagen.

- La estrategia de mercado. Al igual que ocurre en otros mercados, en éste
cada compafiia compite por su cuota de mercado y su éxito en esta
estrategia depende de factores que incluyen cualquier minima ventaja en
su habilidad para hacer frente a los siniestros, su relacion con los clientes y
la tenencia de cuentas historicas, la efectividad de un programa de
reaseguro, un buen marketing, etc. Todas estas cuestiones se deben tener
en consideracion de cara a evaluar futuros resultados financieros y la
probabilidad de que éstos realmente acaezcan, es decir, una mala politica
de negocio es un indicador de que en cualquier momento los resultados
pueden caer y afectar al pago de siniestros y en consecuencia, a la
solvencia.

- Los agentes de seguros. Es necesario un adecuado control tanto de los
resultados que producen como de la imagen que dan de la compafiia.

Finalmente, el tercer grupo de factores que tenemos que tener en cuenta son los
Jactores especificos de la compaiiia. Dentro de esta categoria estarian:

- Los fondos propios. Desde el punto de vista de la solvencia, es necesario
que los mismos sean adecuados ya que estos fondos pueden ser exigidos
ante una eventualidad derivada de una mala tarificacion, depreciacion del
capital o una mala politica reaseguradora.

- La rentabilidad. Existen tres factores que ejercen una gran presion sobre la
solvencia y sobre los fondos propios y que pueden ser medidos en
términos financieros utilizando ratios.

a) Rentabilidad del negocio. Se puede medir a través del ratio
combinado.

b) Rentabilidad de las inversiones. Existen varios ratios para medir la
rentabilidad de las inversiones y que son susceptibles de ser, en
consecuencia, utilizados. Por citar algunos de ellos: los ingresos
financieros sobre activo de inversiones, lo ingresos financieros sobre
gastos técnicos directos y los ingresos financieros sobre primas y
recargos del seguro directo.

¢} La depreciacion o revalorizacion del capital. Se puede medir a través
del cambio en el valor de las inversiones (valor de mercado
normalmente) sobre el valor original de las mismas (es decir, el valor
al principio del periodo que estemos considerando).
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- La viabilidad financiera. La continnidad con éxito de las operaciones
financieras exige la generacion de beneficios suficientes para satisfacer
(después del pago de impuestos) las expectativas de los accionistas en
forma de dividendos y obtener suficientes reservas para aumentar el
capital base. Como minimo deberia gencrarse suficiente beneficio para
mantener el capital base en un crecimiento al menos igual a la inflacion.
Por tanto, es particularmente importante desde ¢l punto de vista de la
solvencia el analisis de la tendencia de los resultados, ya que cualquier
caida o variacién en su continuidad es una sefial de peligro.

- El margen de solvencia. El margen de solvencia obligatorio normalmente
toma un valor arbitrario y de acuerdo a una formula legislada. El analista
debe recalcular ese margen y comprobar si al menos cumple con los
requisitos minimos legales o por el contrario excede de dichos requisitos.

- EI reaseguro. En cualquier andlisis de la solvencia de una compafiia de
seguros una variable clave es el reaseguro.

Este tercer grupo de factores a tener en cuenta, como vemos, se pueden medir
directamente a través de ratios financieros proporcionando asi un marco para el
analisis financiero. Es muy importante de cara a cualquier analisis financiero el estar
familiarizado tanto con los ratios como con los factores que subyacen bajo ellos y que
les afectan. La comparacién de los cambios anuales en estos ratios ayudara a
determinar la tendencia y a través de ésta determinar la proyeccion de la empresa.
Cuando se analizan los valores de varios afios de los ratios es necesario comprobar la
tendencia de las pérdidas y ganancias del negocio asegurador, la rentabilidad de las
inversiones, y el riesgo de tipo de cambio,

Una vez que s¢ han considerado los factores que podriamos considerar
relevantes para ¢l andlisis de la solvencia de una entidad aseguradora, ¢éstos deberian
ser incorporados a cualquier modelo que queramos utilizar para predecir el fracaso
empresarial en forma de variables, ya sean de tipo cualitativo o de tipo cuantitativo.
Sin embargo, y ante la imposibilidad de recabar informacion sobre los dos primeros
grupos de factores en nuestro trabajo sélo incluimos el ultimo grupo. No obstante,
queremos destacar la idoneidad potencial de las metodologias que empleamos ya que
permiten la incorporacion de variables de tipo cualitativo. En futuros trabajos
trataremos de incorporar, si se dispone de informacién, factores adicionales que
consideremos relevantes y de esta forma mejorar el modelo aqui presentado.

Veamos cuéles son las principales fuentes de informacion de las compaiiias
aseguradoras. Podriamos enumerar las siguientes: a) Los datos suministrados por la
propia compaiia, particularmente sus cuentas anuales y los estados complementarios
que las acompaiian (incluyendo los estados financieros de caricter interno); b) Los
informes remitidos por la compafila aseguradora a la autoridad supervisora.
Normalmente no son publicos pero si se dispone de ellos, porque los facilite la
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compafiia, ofrecen una gran ventaja para cualquier analisis ya que presentan una
mejor consistencia y preparacion, e incluso un mayor detalle que las cuentas
presentadas y publicadas de la compafiia; ¢) Otros informes oficiales, principalmente
los datos suministrados a las rectoras de las bolsas; d) Cuestionarios o charlas
informales y formales con la compaiiia; e¢) Material publicado, principalmente
comentarios sobre la compaifiia y el mercado en el que opera tanto en revistas del
sector como en la prensa general y financiera; f) Datos sobre la solvencia realizados
por especialistas, mediante servictos de suscripcion (por ejemplo, Standard & Poor,
etc.); g) Andalisis de los corredores de bolsa, de los departamentos de inversiones de
las companias aseguradoras, etc.

En nuestro analisis no hemos tenido acceso a la totalidad de las fuentes de
informacion que hemos mencionado: nuestras fuentes de informacion han sido,
fundamentalmente, los balances y las cuentas de pérdidas y ganancias de las
empresas; considerado relevantes, de cara al analisis, los ratios.
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1.2.1.- Enfoque metodolégico seguido en la seleccién de los ratios.

En linea con el planteamiento financiero de crisis empresanial, y de acuerdo
con nuestro objetivo de prediccion, debemos:

a- en primer lugar, efectuar un analisis de las causas, como paso previo y
fundamental para intentar detectar las sefiales tempranas de alerta de posibles
insolvencias

b- vy, en segundo lugar, dado que estos indicios suelen tener su reflejo en la
informacion financiera, hacer un analisis de la misma al objeto de seleccionar
aquellas variables que puedan ser introducidas en el modelo.

Las causas del fracaso de las empresas son muy diversas y generalmente son
varias las que concurren para llegar a una situacién de crisis. En ocasiones el ongen
del problema es externo (indicios del entorno); también puede ser interno (indicios
internos) y a menudo influyen ambos tipos, aunque siempre hay que sefialar que con
independencia del nimero y origen de los problemas el equipo directivo de la
empresa tiene la responsabilidad de abordarlos y encontrar soluciones. Lo que resulta
innegable es que las causas o factores del fracaso empresarial son muy numerosos y/o
variados. Estas sefiales pueden ayudarnos a predecir -en primer lugar- para -en
segundo lugar- prevenir; asi pues, es necesario analizarlas cuando se presentan.

Como resultado, y desde nuestra mentalidad matematica, pensamos que es
muy dificil establecer una relacion funcional tipo causa-efecto, aunque en principio
pudiera parecer el enfoque mas directo. Esto nos conduce (al igual que en otros
muchos trabajos de investigacién) a plantear un acercamiento fenomenoldgico,
abandonando discusion pormenorizada de las causas para centramos en la
consideracion de las consecuencias de los problemas indicados en la informacién
econdmica y financiera de las empresas. Nuestra intencién consiste en detectar
indicios o indicadores en dicha informacion que permitan posteriormente inferir,
explicar o predecir el fracaso empresarial.

Por tanto, el fracaso empresarial (como culminacién de un proceso de
insolvencia) surge como resultado de un proceso econdémico complejo con multiples
causas y aparece en las consecuencias que tienen su reflejo en los estados financieros
presentados por las sociedades (balance, cuenta de resultados y memoria). Asi pues,
tanto el analisis intemo como el extemo pueden contribuir a diagnosticar
anticipadamente el riesgo de fracaso de una empresa. Constituyen, por tanto, una
herramienta esencial para los distintos usuarios de la informacion financiera.

Hay que afiadir otra dificultad a las mencionadas anteriormente, y es que la
prediccion estd envuelta en una gran incertidumbre derivada, en este caso y segun lo
expuesto en el parrafo precedente, de factores tales como la inexistencia de
informacién fiable y oportuna sobre la situacion y perspectivas de la empresa y el
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sector, o el hecho de que existan acontecimientos imprevisibles que lleven la quiebra

de manera indetectable y sin reflejo en la informacion financiera (Jiménez et al,,
2000).

Todo esta complejidad hace dificil que exista como tal una “Teoria de sobre la
insolvencia o fracaso empresarial”, por lo que las investigaciones acuden al terreno de
lo empirico para ver qué efectos tienen en la informacion financiera las situaciones de
insolvencia. Y, todo ello, y de acuerdo con lo que hemos indicado, considerando que
el deterioro financiero no sobrevenga de manera repentina sino que se produzca de
manera gradual hacia una situacion cada vez mas grave.

Si se efectia un primer analisis de la informacion financiera relativa a las
empresas insolventes {en el sentido explicado), nos encontramos una serie de
variables que estan relacionadas con la insolvencia: pérdidas, flujos de caja negativos,
endeudamiento alto -o mal estructurado- que conduce a una carga financiera
excesiva, fondos propios insuficientes, fondo de maniobra negativo, incumplimiento
0 no-renovacion de deudas al vencimiento, etc. Estas variables nos informan de
problemas presentes y futuros; adin asi, la experiencia nos demuestra que no son
razones suficientes para el fracaso. En consecuencia, es necesario incorporar al
andlisis el grado de intensidad del problema. En este nivel de intensidad estaria una
primera explicacion de por qué hay muchas empresas que tienen alguno de los
problemas citados, con caricter circunstancial o en periodos largos, € incluso de
forma permanente (fondo de maniobra negativo de los grandes almacenes), sin que
peligre su futuro.

Por tanto, para caracterizar las empresas desde el punto de vista de la
prediccion de la insolvencia, es necesario identificar las variables mas afectadas por
la situacion y cuantificarlas de forma que resulten discriminantes para establecer el
comportamiento propio de las empresas solventes y el de las no solventes.

Los estados financieros contables de las empresas se consideran como una de
las mas valiosas fuentes de datos para la prevision de las crisis. Su anélisis nos
permite lograr nuestro primer objetivo: identificar las variables.

A través de los estados contables se examina informacion economica y
financiera que caracteriza a una empresa, para poner de manifiesto sus aspectos
estructurales y sus movimientos financieros y, de esta manera, poder emitir un
diagnodstico sobre ella. Sin embargo, aun cuando el analisis de los estados financieros
permite obtener conclusiones sélidas sobre la rentabilidad y la solvencia de una
empresa y algo mas limitadas para la liquidez, no suelen ser suficientes para poder
analizar adecuadamente la evolucidn. En este sentido, no hay que olvidar que los
estados financieros en general y la contabilidad en particular no nacieron ni estan
pensados con el objetivo basico de que un tercero pueda analizar adecuadamente la
situacion actual y mucho menos la futura. Son principalmente, el medio que tiene los
administradores para rendir cuentas de su actuacidn ante terceros.
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Una vez identificadas las variables en los estados financieros la forma que
presenta mas ventajas de tratar esas variables y cuantificarlas es mediante el calculo
de determinados ratios financieros en los que intervengan las mismas.

Antes de dar unas breves notas sobre los ratios financieros, queremos ya
manifestar que cualquier modelo que soélo utilice la informacion contenida en los
estados financieros (maxime cuando se utilizan sélo el balance y la cuenta de
pérdidas y ganancias) presenta una seric de limitaciones. Pero, sin embargo, estos
datos que podriamos denominar externos, son datos disponibles para cualquier
interesado, por ser datos de obligada publicidad. Con lo que es facil desarroliar un
modelo (aunque limitado) en funcion de los datos disponibles para poder mejorarlo
mediante la incorporacion de otra informacion, si se dispone, de caracter interno y/o
no publicable y afiadir dichas variables al modelo. Por otro lado, y hablando de los
ratios, la utilizacién de los mismos permite comparar con otros valores que, ¢l mismo
ratio, haya tomado en otros tiempos (analisis histérico o de tendencia) o con ciertos
estandares propuestos, tales, como por ejemplo, la media del sector industrial
(analisis normativo). El analisis histérico o de tendencia lleva al estudio de las series
temporales de ratios de una misma empresa cuyo objetivo suele ser la prediccion del
valor futuro de los mismos (analisis predictivo). Cuando realizamos un anélisis de la
crisis empresarial mediante ratios contables, esperamos que los ratios, de un modo u
otro, se deterioren conforme se aproxima la fecha de la quiebra y que dicho deterioro
sea perceptible o medible en un intervalo de tiempo relativamente amplio, a veces de
hasta cinco afios (Calvo-Flores y Garcia (coord.), 1998b)

Los modelos de prediccion de la insolvencia que obtengamos, en relacion con
los ratios contables, cumplen una doble mision:

a) prueban el contenido informativo de los datos contables sobre la
solvencia de la empresa, al medir la relacion entre los datos y el
fracaso,

b) y, en segundo lugar, derivado del anterior, son un mecanismo para

pronosticar el fracaso empresarial. Constituyen una herramienta util
para la toma de decisiones por parte de los multiples usuarios del
analisis de la solvencia.

Queremos anticipar que los indicadores o variables financieras relacionados con
la medicion de la insolvencia son muy variados, habiendo sido contrastados
muchisimos. Es frecuente en numerosos estudios empiricos partir de una gran
cantidad de ratios para que el modelo propuesto reduzca el nimero de los mismos. En
nuestro caso, el enfoque metodologico que hemos utilizado para encontrar la relacion
entre las causas o sintomas y situaciones de insolvencia crediticia o total ha
consistido en seleccionar diversas variables consideradas a priori como apropiadas
(para las cuales justificaremos su utilizacion), para contrastarlas utilizando nuestros
métodos. Es decir, hemos considerado no introducir una gran cantidad de ratios sino
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previamente seleccionar una serie de ellos. Pensamos que introducir mucha
informacién puede incidir negativamente en los objetivos propuestos, por lo que
preferimos no introducir informacién superflua en ¢l modelo, que, lejos de contribuir
a los fines predictivos, los dificulte. Este enfoque permite seleccionar las variables
mas significativas para explicar la situacion en funcion de los datos manejados, asi
como identificar si las conclusiones obtenidas son eficientes también cuando se
aplican a otras empresas de la primera muestra estudiada, y a los datos
correspondientes a las empresas uno, dos, tres 0 mas afios anteriores al del estudio
inicial (afio de fracaso).
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1.2.2.- Seleccion de la muestra.

La muestra utilizada es la seleccionada para la aplicacion del analisis
discriminante en la prediccion de la insolvencia en entidades aseguradoras espafiolas
no vida (Sanchis, 2000 y 2003). Consta, en el dmbito nacional, de 36 empresas sanas
y 36 empresas fracasadas, emparejadas fundamentalmente por tamafio y sector, para
minimizar el efecto de estas variables en el estudio sobre los ratios que haga que
diferencias en alguno de ellos se deban a otros factores ajenos a su situacién
financiera. Aunque para un mayor detalle sobre la seleccion de la muestra se puede
consultar la bibliografia citada anteriormente, queremos resaltar brevemente las
caracteristicas de la muestra.

La definicién de empresa fracasada, tal y como ya se ha indicado, es aquella
empresa que fue intervenida por la C.L.E.A. Todas ellas son Sociedades Anonimas,
por tanto se han excluido del analisis otro tipo de formas socictarias (Mutuas,
Cooperativas).

El tipo de muestreo ha sido por emparejamiento controlado por unos
determinados factores. Con el muestreo por parejas, se pretende que las dos
submuestras (empresas sanas y empresas fracasadas) tengan caracteristicas similares
para aquellos factores que no son objeto del estudio con la finalidad de que, cuando
se obtengan los resultados de clasificacion, se puedan atribuir estos al factor que
queremos explicar: el fracaso de las empresas. Por tanto, la muestra esta formada por
el mismo nimero de empresas fracasadas que sanas y son muestras no demasiado
heterogéneas ya que el emparejamiento ha tenido en cuenta el factor tamafio (medido
a través del volumen de primas) y el tipo de negocio.

La informacién utilizada en el planteamiento de este trabajo, ha sido
eminentemente contable. Estos datos estan recogidos en los estados financieros de las
empresas, de los cuales solo se ha podido obtener el Balance y la Cuenta de Pérdidas
y Ganancias. Los datos estdn extraidos de la publicacion anual de “Balances y
cuentas. Seguros privados” de la Direccién General de Seguros. La utilizacion de
documentos contables permite obtener una informacién cuantificable, objetiva y
sistematica de la realidad econdmica y financiera de la empresa.

Para ver el poder explicativo de los ratios, se han tomado los datos a lo largo de
cinco afos antes de la quiebra, tomando como afio base el primer afio anterior a la
misma en el caso de las fracasadas, y por extension, también para su pareja ese sera el
afio base. Sin embargo, dado que en 1982 se introdujo una nueva estructura en las
cuentas anuales, no se ha utilizado informacién anterior a esa fecha para que la misma
fuese lo mas homogénea posible. Por tanto la serie temporal abarca datos desde el 83
al 94,

Las empresas utilizadas en el anélisis aparecen en las Tablas 1.1y 1.2.
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TABLA 1.1: EMPRESAS INTERVENIDAS POR LA CLEA

N°® NOMBRE CODIGO ANOS

1 Kairos, cfa. De seguros y reaseg. C-043 93-92-91-90-89
2 Igualatorio Médico Palentino de seguros C-130 93-92-91-90-89
3 Asistencia Sanitaria 2000 (1) C-454 93-92-91-90-89
4 Sociedad Andaluza de Seguros C-507 93.92.91-90-89
5 Consegur, S.A. de Seguros (Generales C-598 93-92-91-90-89
6 Unién social de Seguros C-638 92-91-90-89-88
7 Mundi Seguros {2) C-663 92-91-89

8 Apolo C-008 91-90-89-88-87
9 Unién Europea de Seguros C-568 91-90-89-88-87
10 Segurauto C-573 91-90-89-88-87
11 Reunion Grupo 86 C-440 90-89-88-87-86
12 Servicios Médicos C-450 90-89-88-87-86
i3 Larra C-561 90-89-88-87-86
14 Unasyr, Unién alicantina de Seguros C-567 90-89-88-87-86
15 Mades Fondo Ascgurador(3) C-664 90-89-88

16 Técnica Aseguradora C-3152 90-89-88-87-86
17 Unién peninsutar de seguros C-555 90-89-88-87-86
18 Mas Grupo 86 Fondo Asegurador C-581 £9-88-87-86-85
19 Munauto (4) C-608 89-88-87

20 Unién Tbérica Grupo 86 C-523 £9-88-87-86-85
21 Sociedad occidental de Seguros (5) C-615 89-88

22 Espafia Vitalicia C-071 89-88-87-86-85
23 Instituto Médico Quinirgico C-422 §8-87-86-85-84
24 Madrid, S.A. de seguros Generales c-1m 86-85-84-83
25 Cia. Mercantil de Seguros C-560 86-85-84-83
26 Médica Riojana C-460 86-85-84-83
27 Igualatorio Vallisoletano Médico Quirur. y de Espec. C-328 86-85

28 igualatorio Médico Ntra. Sra. Del Rosaric C-321 86-85-84

29 Argiielles C-289 86-85-84-83
30 Palace C-250 85-84-83

3l Asociacidn clinica Espaiiola C-283 84

a2 Cosmos C-564 84-83

33 Alianza Previsora C-220 84-83

34 Clinica Argiieso C-224 84-83

35 Labor C-330 84-83

36 La Gloria Etermna C-474 84-83

Notas

(1)- Asistencia Sanitaria 2000, antes Policlinica Santiago
(2) - Mundi Seguros empez0 a operar en noviembre del 88
{3)- Mades Fondo Asegurador, antes mutua.

{4)- Munauto, antes Mutua

(5)- Sociedad Occidental de Seguros, solo opero dos afios
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TABLA 1.2. EMPRESAS SANAS

N° NOMBRE CODIGO ANOS
101 Metropolis C-121 93-92-91-90-89
102 Igualatorio Médico Leonés C-403 93-92-91-90-89
103 Alergia C-286 93-92.91.90-89
104 Seguros Mercurio C-630 93-92-91-90-89
105 Génesis Seguros Generales (1) C-695 93-92-91.90
106 Lagin-Aro C-572 02-91-90-89-88
107 La Union Alcoyana C-188 92-91.90-89-88
108 Athena, cia. Ibérica de seguros y reaseg. (2) C-228 91-90-89-88-87
109 Lepanto (3) C-108 91-90-89-88-87
110 Federacion Ihérica (4) C-076 91-90-89-88-87
111 La patria Hispana C-139 90-89-88-87-86
112 Asociacién Médica conquense C-313 90-89-88-87-86
113 Aseguradora Universal C-012 90-89-88-87-86
114 Sur C-186 90-39-88-87-86
115 Munat (5) C-665 90-89-88
116 Europa Seguros Diversos (6) C-508 90-89-88-37-86
117 Hispano Alsaciana (7) C-061 90-89-88-37-86
118 Nortehispania C-275 89-88-87-86-85
19 Andalucia y Fenix agricola (8) C-004 89-88-87-86-85
120 Compaiifa Astra C-468 89-88-87-86-85
121 La Alianza espaiiola C-002 89-88-87-86-85
122 La humanitaria (9) C-318 8§9-38-87-86-85
123 Boreal Médica C-027 $8-87-86-85-84
124 ADEA (10) C-378 86-85-84-83
125 ASEFA C-522 86-85-84-83
126 Igualatorio Médico Quirurg. Pilarista (11) C-390 86-85-84-83
127 Asistencia Clinica Univ. De Navarra C-325 86-85-84
128 Sanitaria Médico Quirirgico C-515 86-85-84-83
129 La Antartida C-506 86-85-84-83
130 La Gloria C-229 85-84-83
131 Federacion Médica C-434 84-83
132 Le Mans S.E. C-552 34
133 Clinos C-226 84-83
134 Salus, Asistencia Sanitaria C-485 84-83
135 El Paraiso Universal C-238 84-83
136 Seguro Europeo C-319 84-83
Notas

(1)- Génesis, aiio 91 primer balance completo. Cenit sustituye a Génesis
(2)- Athena sustituye a DAPA

(3)- Lepanto sustituye a Regal Insurance

(4)- Federacion Ibérica sustituye a AMIC

(5) Munat, antes Mutua

(6)- Europa Seguros Diversos, antes Previsur

(7)- Hispano Alsaciana, absorbe Azur y cambia de denominacién
(8} Andalucia y Fenix Agricola, actual Hispasalud

(9} La Humanitaria, actual Al-Andalus

(10)- ADEA, transformacion en Gan-Espaiia, C-686

(11)- Igualatoric M. Q. Pilarista, actual Pilarista
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1.2.3.- Analisis del balance y la cuenta de resultados de las entidades
aseguradoras

Tras la obtencion de la muestra de empresas hemos procedido a la
homogeneizacién de la informacidén contable para tener una reclasificacion operativa
de los estados contables.

Es necesario mencionar que, derivado del periodo que comprende la muestra,
tanto el balance como la cuenta de resultados que vamos a reclasificar se
corresponden con el modelo vigente hasta 1997 (Plan General de Contabilidad
adaptado a las entidades de seguros, reaseguros y capitalizacion aprobado por la O.M.
de 30 de julio de 1981). En la actualidad el Plan de Cuentas que contiene los modelos
de Cuentas Anuales que estan en vigor es el aprobado por el Real Decreto 2014/1997.

También queremos resaltar que, dadas las peculiaridades que presenta el sector
asegurador, existen ciertas dificultades conceptuales a la hora de asignar
determinadas partidas al circulante o al fijo (por ejemplo las provisiones técnicas o las
inversiones). Este es el motivo por el cual, aunque en nuestro trabajo hemos seguido
el criterio tradicional de partir de la division del activo y pasivo de una sociedad
aseguradora segun el balance propuesto por el plan sectorial de contabilidad y
ordenar ¢l balance en distintas masas patrimoniales con el criterio de menor a mayor
liquidez en el activo y de menor a mayor exigibilidad en el pasivo, tal y como
expondremos a continuacion, caben otros criterios a la hora de clasificar las partidas
entre fijo y circulante que afectarian a la definicién de las masas patrimoniales y, en
consecuencia a la definicion de los ratios (Linares, 1998, p. 45-50).

La utilizacién de otras clasificaciones (Millan, 2000, p.82-85; Femandez-
Palacios y Maestro, 1991, p. 518-527; Garcia y Ballester, 1994, p. 162-163)
dependera del usuario del modelo y afectara a los resultados del modelo y a su
interpretacion, pero el objeto de este trabajo es mostrar la utilidad de la utilizacion de
métodos de la inteligencia artificial en la prediccion de las solvencia en entidades
aseguradoras con independencia de los criterios utilizados en la elaboracion de los
datos de entrada de los modelos, ya sean €stos contables o no.
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Reclasificacion del Balance

Activo

I. Accionistas
I1. Inmovilizado
I11. Inversiones
1. Matenales
2. Financieras
3. Empresas del grupo

Activo Fijo
I. Accionistas
11. Inmovilizado
II1. Inversiones
1. Materiales
2. Financieras (1)
3. Empresas del grupo

IV. Provisiones de reaseguro
V. Créditos

Circulante exigible
IV. Provisiones de reaseguro
V. Créditos

V1. Ajustes

Circulante realizable
1I1. Inversiones

2. Financieras (2)
V1. Ajustes

Circulante Disponible
VII. Efectivo

VII. Efectivo

(1) Dentro de las inversiones financieras sélo las de contro! (cobertura de
provisiones técnicas) no considerando las especulativas. Si las
inversiones en empresas del grupo cotizasen en el mercado organizado
pasarian a circulante exigible.

(2) Sélo las que coticen en mercados organizados.

Nota: A los efectos del calculo de los ratios y debido a que no tenemos el
desglose de las inversiones (inicamente disponemos del dato que figura en
el balance) las incluiremos siempre como parte del activo circulante, es
decir como si no existiese cartera de control o que todas las inversiones
cotizaran en mercados organizados.
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Pasivo

I. Capitales propios

Neto Patrimonial
1. Capitales propios

11. Provisiones técnicas
1. Riesgos en curso
2. Matematicas
3. Para prestaciones
4, Otras
[11. Provision de responsabilidades
IV: Depositos de reaseguros
V. Deudas

Exigible a largo plazo
II. Provisiones técnicas
1. Riesgos en curso
2. Matematicas
4, Otras
I1I. Provision de responsabilidades
IV: Depdsitos de reaseguros
V. Deudas (1)

VI. Ajustes

Exigibles a corto plazo
II. Provisiones técnicas

3. Para prestaciones
V. Deudas a corto plazo
VI. Ajustes

(1) Deudas a largo plazo

Nota: A los efectos del célculo de los ratios y debido a que no tenemos el
desglose de las deudas (Unicamente disponemos del dato que figura en el
balance) consideraremos que son a largo plazo los empréstitos, las deudas
con empresas del grupo y las deudas con empresas asociadas. Es necesano
meneionar que las deudas y establecimientos de crédito (epigrafe V.2.) han
sido incluidos en el corto plazo pero podrian haberse considerado a largo
plazo. La arbitrariedad viene derivada de, como en el caso anterior, la falta

de desglose de las deudas.

Una vez estructurado el balance de la sociedad, se puede efectuar un analisis
finaneiero comparativo (con una empresa modelo, una empresa ideal o con un

balance agregado sectorial) o calcular ratios.
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1.2.4.- Eleccion de las variables: Los Ratios Contables

La eleccion de las variables mas adecuadas a utilizar en la elaboracion del
modelo de prediccién es parte fundamental del éxito final del mismo (Garcia et
al., 1997). Ademas, al tratarse de un modelo de prediccion del fracaso empresarial
se deben considerar posibles variables significativas que discriminen la
insolvencia. De esta forma, hemos configurado un conjunto de variables, que, a
nuestro juicio, y, desde un punto de vista teérico y practico, forman un modelo
integral de analisis financiero de una entidad aseguradora.

Aunque las metodologias empleadas en este trabajo permiten el uso de
variables cualitativas, y pensamos que a priori puede ser muy positiva su
introduccién en cualguier modelo, no las hemos considerado debido a la
imposibilidad de conseguir los correspondientes datos. En cuanto a la seleccion de
los ratios, hemos acudido a los mas utilizados en el analisis financiero para el
pronostico de la insolvencia de entidades aseguradoras, teniendo en cuenta
nuestro criterio personal, dadas las propias caracteristicas del sector seguros y
teniendo en cuenta un analisis preliminar de las particularidades de los dos grupos
de empresas (sanas y fracasadas). Por otra parte, la consideracion de muchas
variables en un modelo puede acarrear el efecto contrario al que buscamos y, en
vez de incrementar la capacidad predictiva, se introduce incertidumbre (o ruido)
en el modelo que normalmente disminuye dicha capacidad. Pretendemos, con las
metodologias que emplearemos, obtener €l mas pequefio subconjunto de ratios
con el mayor poder discriminante en relacion con el fracaso empresarial.

Es necesario recalcar que las peculiaridades sectoriales de las empresas de
seguros son tan significativas que no resultan aplicables, al menos parcialmente,
los modelos y contenidos de las Cuentas anuales elaboradas para empresas
industriales y comerciales (Prieto, 1992, p.15). Por tanto, junto con los ratios
aplicables al conjunto de empresas industriales y comerciales se consideran todos
aquellos especificos para el sector asegurador.

La inversion del proceso productivo que caracteriza al sector asegurador
implica la determinacién a priori del precio del seguro o de la prima en base a los
valores esperados tanto de la siniestralidad como de los gastos. Al hablar de
valores esperados, cabe la posibilidad de que se produzcan desviaciones negativas
entre los datos reales y los previstos. Por tanto la empresa debe disponer de unos
fondos patrimoniales o margen de solvencia para hacer frente a las posibles
desviaciones. El margen de solvencia se convierte, de este modo, en una variable
clave en cualquier estudio que implique la viabilidad de las empresas del sector
asegurador. En nuestra propuesta de ratios existen varios que incluyen dicha
variable en su definicién pero, debido al periodo que abarca la muestra, dicho dato
se encuentra en los estados confidenciales remitidos a la Direccion General de
Seguros que no son publicos y, en consecuencia, el acceso a ellos con fines de
investigacion es imposible. Este es el motivo por €l que en ninguno de nuestros
ratios aparece el margen de solvencia pero creemos es una variable clave que en
muestras que abarquen periodos posteriores en los que dicho dato ya es piblico
deberia aparecer en al menos uno de los ratios.
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A lo largo de la literatura contable se han propuesto muchos ratios, tanto
generales como especificos 1pa:a el sector asegurador, y por tanto, podrian haberse
utilizado otros alternativos "a nuestra eleccion. A continuacion vamos a describir
brevemente dichos ratios y justificar por qué forman parte de los modelos.

' Hay ratios financieros convencionales que se utilizan en muchos estudios sobre solvencia
empresarial ¥ que no aparecen en nuestro trabajo. Por citar alguno de ello estaria el ratio Activo
circulante/Pasivo Circulante o Activo Fijo/Deudas a largo plazo pero por las razones que indican
Garcia y Ballester (1994), carecen de utilidad operativa para un correcto analisis de la solvencia
empresarial por basarse en una concepcién patrimonialista de la empresa, es decir sin tener en
cuenta el principio de gestién continuada y comparando partidas, si bien homogéneas en cuanto al
periodo medio de maduracion, son heterogéneas para el anélisis financiero.
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Ratio del capital circulante o fondo de maniobra sobre total activo

_ Fondo de Maniobra
Total Activo

R1

En ocasiones recibe la denominacion de liquidez la relacién existente entre
el capital circulante y el activo total de la empresa. El objetivo de este ratio es
medir la liquidez neta de los activos sobre el total de la capitalizacion,
significando la importancia que representa el capital circulante en relacion con el
total activo y, por tanto, la garantia que ofrece la empresa con su activo circulante
para afrontar a un pasivo de igual grado (Alvarez y Urias, 1987).

Cuanto mayor sea el valor de este ratio indicard una mejor situacion
respecto a la liquidez. El problema de liquidez es bastante importante en una
empresa aseguradora ya que dada la inversion del proceso productivo los cobros
se realizan antes que los pagos luego no deberia existir este problema, Ademas si
una empresa aseguradora no es capaz de pagar los siniestros que se producen
puede acarrear una pérdida de la confianza de sus clientes.

Ademas, la empresa debe ofrecer un equilibrio entre su estructura
econdmica y financiera. Para obtener este equilibrio las fuentes financieras deben
ajustarse, de acuerdo a un plan financiero, a las inversiones. Los elementos
aciclicos y circulantes necesarios para la continuidad del ciclo de explotacién
tienen que estar financiados con recursos propios y recursos ajenos a largo plazo
en su correcta proporcion. El desequilibrio financiero mas frecuente, surge,
generalmente, del inadecuado disefio de la financiacion de los inmovilizados, lo
que puede originar a corto plazo serios problemas de liquidez o tensiones
financieras innecesarias (Garcia et al., 1997, p. 141).

El equilibro financiero lo mediremos a través del calculo del fondo de
maniobra (diferencia entre los activos circulantes y pasivos circulantes), y para
facilitar la comparacién determinamos el porcentaje que representa sobre el total
del activo.

Cuando el fondo de maniobra es positivo, significa que parte del activo
circulante esta siendo financiado con recursos permanentes, ya sean propios o
ajenos a largo plazo. Por el contrario, un capital circulante negativo, implica que
una parte del inmovilizado esta siendo financiado por deudas a corto plazo.
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Ratio de rentabilidad financiera de los recursos propios

R2 = Beneficio antes de Impuestos

Capitales Propios

Con caracter general, la rentabilidad financiera de una empresa trata de
comparar el rendimiento obtenido, a lo largo del ejercicio economico considerado,
con los capitales propios invertidos (Rivero, 1987, p. 239-240).

El marco genérico en el que se envuelve toda empresa gira en torno a dos
premisas fundamentales, asegurar su funcionamiento en el futuro bajo hipotesis de
normalidad, y conseguir que ésta se desarrolle en las mejores condiciones de
rentabilidad posibles. Para la empresa, el objetivo del beneficio debe cumplir una
doble funcidn, por un lado, retribuir convenientemente a los suministradores del
capital, y por otro capitalizar la empresa de forma que se asegure un correcto
equilibrio financiero {Garcia ef al., 1997, p. 146).

En consecuencia, para una empresa es necesario conseguir una adecuada
rentabilidad financiera no solo por razones de imagen que le permitan colocar las
ampliaciones de capital o conseguir créditos sino también porque un beneficio
suficiente en una firma con autonomia financiera lleva consigo el mantenimiento
de 1a misma.

Este ratio informa sobre la eficiencia de la empresa en la utilizacion de los
capitales invertidos por accionistas (o de los acreedores ya que también se
considera como rentabilidad financiera al ratio que relaciona el beneficio con el
pasivo).

Si la rentabilidad financiera es mayor que cero, se dice que existe una
rentabilidad financiera positiva en relacion con los recursos propios (o con el
pasivo, segun se considere).

Ademas, de acuerdo con el estudio realizado por Gabas (1997, p. 26), en el
que se analizan distintos trabajos empiricos sobre prediccion de la insolvencia
empresarial, la variable mas repetida en cuanto a eficiencia en su capacidad de
prediccion es la rentabilidad o capacidad de obtener beneficios por lo que habria
que destacar su importancia desde el punto de vista de aportacion a una teoria
general de la solvencia.
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Ratio de ingresos financieros por activo de inversiones

_ Ingresos Financieros

R3= - :
Activo de Inversiones

Es un ratio que se considera que puede modificar la posicion de solvencia ya
que informa sobre la eficiencia en el empleo e inversién de los recursos
financieros y la proporcion que éstos suponen respecto a activos. Por tanto
expresa la eficiencia en el aprovechamiento de los activos dedicados a
inversiones, y en consecuencia, la medida de la bondad en la politica de
inversiones de los recursos disponibles (Martin et al., 1999, p. 80).

Este ratio cobra ain mas importancia si tenemos en cuenta que los
rendimientos financieros de las entidades aseguradoras son en la actualidad la
fuente principal de sus beneficios, o lo que es lo mismo, representan la posibilidad
de obtener una rentabilidad adecuada para los recursos propios y también una
fuente de financiacién importante de los incrementos del Margen de Solvencia
(Prieto, 1993, p. 95).

Ademas, es uno de los ratios utilizado por la NAIC (National Association
Insurance Commissioners) en su sistema IRIS (Insurance Regulatory Information
System), sistema de alarma para la deteccion de posibles insolvencias. Nos indica
una medida de la adecuaciéon del rendimiento obtenido por la cartera de
inversiones.
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Ratio de cash flow sobre total pasivo

R4 = Cash Flow
Total Pasivo

La justificacién de utilizar el cash-flow (como recursos generados) viene
motivada por la capacidad que tienen las empresas para flexibilizar, alisar e
incluso manipular el resultado contable. Por ello, se ha desarrollado una linea de
investigacion para contrastar si los fondos de tesoreria generados son mas eficaces
para la prediccion de la solvencia, ya que son menos manipulables si los
comparamos con los resultados. En casos especificos, la evolucion de los flujos de
tesoreria es mucho mas explicativa de los problemas reales de la empresa que el
beneficio (Gabas, 1997, p.27).

La caida final que supone un desplome de beneficios a cuantiosas pérdidas,
que hemos podido comprobar en algunas cuentas anuales nos hace sospechar de
una politica de manipulacion de los resultados en los tltimos afios de la vida de
las empresas, aunque tanto en nuestro estudio como en otros trabajos de
investigacion, partimos de la hipdtesis de adecuada calidad de la informacion
contable, por lo que si esto no sucede se produce un sesgo imposible de controlar.

Ademds segun se constata en los informes de auditoria que acompafian las
cuentas anuales de las empresas en suspension de pagos, en un alto porcentaje
significativo de casos, se dan incumplimientos de principios contables (Roqueta,
2000, p. 2-5). Ante las dificultades econdmicas, la empresa disminuye o dota
insuficientemente las cuentas de amortizaciones y provisiones y suelen realizar
operaciones extraordinarias. Estas tltimas son las que han motivado que hayamos
considerado el cashflow afiadiendo los recursos generados por los resultados
extraordinarios.

En el trabajo realizado (ver referencia anterior), este ratio detecta
precozmente la insolvencia (al situarla por debajo del promedio del mercado,
representado por el conjunto de todas las empresas) motivo por el cual hemos
considerado incluirlo en nuestro estudio. Ademas podemos mencionar otros
trabajos (Laitinen, 1992, p. 323-340; Karels y Prakash, 1987, p. 573-592), en los
cuales este ratio se ha mostrado como el mas eficiente a la hora de predecir el
fracaso empresarial. El argumento que justifica esta eficiencia en cuanto a su
capacidad de prediccién es, que una financiacion escasa debida a ingresos
insuficientes que aparezcan de manera inesperada puede ser la causa del comienzo
de proceso de quiebra. Los motivos que la pueden originar son varios: baja
rentabilidad, crecimiento demasiado rapido o una velocidad del capital demasiado
lento (entendiendo por esta Gltima la capacidad de los activos para generar
ingresos).
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Ratios de solvencia en sentido estricto

Seglin hemos visto, la solvencia de una sociedad es un concepto dificil de
definir con precisiéon. El mercado asegurador, al tratarse de un mercado
institucional y depender de la confianza del consumidor en la institucion y de la
eficacia del marco juridico en el que se desenvuelve, hace que la nocion de
solvencia en la entidad aseguradora tenga matices propios (Linares, 2000, p.59).
De una parte es funcion de los activos realizables y, de otra, de las obligaciones
ciertas que hubiera asumido, pero también de conceptos como la rentabilidad de la
cartera o desarrollo futuro de la misma.

En las entidades aseguradoras distinguimos dos tipos de solvencia:

Solvencia estdtica, que indica la disponibilidad del asegurador de medios
suficientes para hacer frente a sus obligaciones contractuales. Este concepto
podria, en términos generales, identificarse con el volumen de provisiones
técnicas y su correcta inversion.

Solvencia dindmica, que se basa en medir la capacidad de la sociedad para
hacer frente, no ya a sus obligaciones contractuales, sino a las futuras que pudiera
adquirir.

Se refiere a la capacidad de la empresa para seguir desempefiando en el
futuro la funcion de cobertura de riesgos que le es propia (Fernandez-Palacios y
Maestro, 1991).

Al analizar una entidad aseguradora debemos considerar la posibilidad de
que se produzca una siniestralidad superior a la técnicamente prevista. Es decir,
dado que la prima representa el valor medio de la siniestralidad esperada y es una
variable aleatoria, ésta puede tomar infinitos valores en torno a ese valor medio
que den lugar a que, por mucho que esté bien calculada, la siniestralidad real no
coincida con la esperada, sino que en unos gjercicios se halle por debajo y en otros
por encima. En este ultimo caso, si la entidad no contara con mas recursos que las
primas recaudadas, la entidad entraria en insolvencia porque con ellas no podria
hacer frente a todos los siniestros (Maestro, 2000).

En consecuencia con lo expuesto en el parrafo precedente, surge ademads
otra necesidad: la de tener un patrimonio o fondo de cuantia suficiente, cuya
finalidad sea la de compensar la insuficiencia de los ingresos percibidos por la
entidad en relacion con los gastos, cualquiera que sea la causa que los provoque
(Fernandez-Palacios y Maestro, 1991).

Plantear estas posibilidades, es plantear el problema de la solvencia
dindmica de una entidad aseguradora.

Por tanto se hace necesario que la entidad disponga de un patrimonio

complementario, es decir, un patrimonio no afecto a obligacion alguna. Estas
garantias financieras adicionales que persiguen que el asegurador cumpla el
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principio de solvencia, en su acepcion dindmica, son el margen de solvencia y la
provision de estabilizacion.

RS = Total Primas adquiridas de seguro directo

Capitales Propios

R6 = Total Primas adquiridas de negocio neto

Capitales Propios

__ Total Primas adquiridas de seguro directo

Capitales Propios+ Provisiones Técnicas

_ Total Primas adquiridas de negocio neto

Capitales Propios+ Provisiones Técnicas

Estos cuatro ratios (al igual que R11-R12-R13-R14 que comentaremos a
continuacién) se pueden considerar como indicadores de solvencia en un
momento determinado del tiempo, solvencia estitica, y también, estudiando su
variacién a lo largo de un determinado periodo, serian indicadores de la solvencia
dinamica (Martin et al., 1999, p. 77-78).

Estos ratios recogen en sus numeradores la medida de los riesgos anuales,
basandose en la cuantia de las primas destinadas a cubrir los riesgos asegurados
en el afio (primas devengadas en el periodo en que se trate). Se diferencia entre
seguro directo y seguro neto, con el objetivo de comprobar las diferencias entre
ambas posiciones y observar su repercusion en la solvencia.

Los denominadores muestran el soporte financiero de las empresas. En los
dos primeros se contemplan los capitales propios en sentido estricto lo que sugiere
un soporte global del riesgo independiente de las caracteristicas anuales. En los
dos ultimos se suman a los capitales propios las provisiones técnicas de las que se
dispone (totales o netas segun el tipo de gasto técnico con el que se compare),
logrando de este modo el soporte financiero real para el periodo anatizado.

Estos ratios, que utilizan las primas como una medida del riesgo en que
incurre la empresa de seguros, son usados en Estados Unidos por la National
Association of Insurance Comisioners (N.A.1.C.), dentro de sus ratios de alarma
ante una posible situacion de insolvencia.

Ademas los dos primeros ratios (el segundo es el primero expresado neto de
reaseguro cedido) se denominan Ratios de Apalancamiento Asegurado (Millan,
2000, p. 103-104). Reflejan el apalancamiento del volumen de negocio neto de la
compaiiia en relacién con sus recursos propios. Mide el grado de absorcion por la
compaiia de los errores en el precio de sus productos. Estos dos ratios no es
aconsejable que presenten una cuantia muy elevada, ya que el nivel de
apalancamiento incrementa el retorno del capital (con pocos recursos se esta
generando un elevado volumen de negocios, rotacion de los recursos
permanentes (Linares, 2000, p. 35), pero también el riesgo de inestabilidad.
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Gastos técnicos de seguro directo

Ril= - -
Capitales Propios
RI2= Gastos técnicos de negocio neto
Capitales Propios
RI3= Gastos técnicos de seguro directo
Capitales Propios+ Provisiones Técnicas
Ri4= Gastos técnicos de negocio neto

Capitales Propios+ Provisiones Técnicas

Estos cuatro ratios, R11-R12-R13-R14, se diferencian de los anteriores en
que recogen en sus numeradores la medida de los riesgos anuales, basandose en la
valoracion de los riesgos que realmente han ocurrido (siniestros del afio) y que se
recogen en la Cuenta de Pérdidas y Ganancias como Gastos Técnicos. Al igual
que en los anteriores, se diferencia entre seguro directo y neto para poder analizar
la influencia del reaseguro en la estructura de solvencia.
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Ratio de autonomia financiera

RO = Capitales Propios

Pasivo Total

El objetivo de este ratio es informar sobre la composicion estructural de las
fuentes de financiacion y medir el grado de autonomia o independencia financiera
de la entidad (en el sentido de si ante una decision de inversion puede elegir
libremente los recursos que maés le interesen) en virtud de la procedencia de las
fuentes financieras utilizadas (Rivero et al., 1998, p. 202-203).

La autonomia financiera implica la posibilidad de elegir, por parte de la
empresa, de entre las distintas fuentes de financiacion, aquellas que considera mas
adecuadas para acometer la explotacion de un proceso productivo. En el caso de
no poder tomar los fondos que le resultaran mas convenientes por tener cerradas
otras fuentes de financiacion, la empresa habra perdido su independencia y no
tendra libertad financiera que garantice la autonomia de sus decisiones. La firma,
en este caso, actuara de una manera forzada.

A través de este ratio se intenta conocer cuél es el nivel 6ptimo (proporcion)
de endeudamiento de una empresa, o sea, cudl es €l grado de independencia con
respecto al exterior, es decir, con respecto a terceros. Evalta la cantidad de
recursos que son propiedad de los accionistas. Cuanto mayor sea el ratio que
analizamos menor serd la probabilidad de insolvencia a largo plazo, asi como
menores seran las necesidades de la empresa para hacer frente al pago de la carga
financiera y al reembolso del principal. En consecuencia, un valor bajo del ratio
significa, en principio, que la empresa no estard en condiciones de elegir, ya que
los prestamistas entenderdn que existe un alto riesgo de impago.

Un alto indice de endeudamiento puede motivar que la firma no tenga
capacidad de adecuar las decisiones de inversion y financiacion, no pudiendo
elegir entre distintas acepciones financieras por haber perdido su autonomia con
los riesgos asociados a esta pérdida.

Un esquema correcto de financiacién deberia permitir la cobertura del
inmovilizado con capitales propios y con recursos exigibles a plazos por lo menos
iguales a su vida util, para evitar problemas asociados a la refinanciacién y
ademas, atender a las necesidades del fondo de maniobra.

La autonomia financiera estad ligada al apalancamiento financiero. Una
entidad que tenga autonomia financiera puede optar a los beneficios derivados del
apalancamiento financiero positivo, hecho dificil de conseguir para una empresa
que haya perdido su autonomia.

Ademés la independencia financiera también se haya unida a la solvencia,
entendida ésta en sentido amplio; esto es, garantia suficiente por los activos y por
la generacién de flujos de tesoreria para hacer frente a la remuneracion de los
capitales propios y ajenos y a la restitucion de estos ultimos.
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La independencia financiera se alcanza cuando se da una relacion optima
entre los recursos propios y ajenos. No obstante, la significacion del ratio estara
en funcién de la empresa a que se aplica y del sector donde opere; a nivel general,
se suele situar en tomo a 1, entre 0,7 y 1,5. Un valor superior a los citados
transmite la imagen de que son los propietarios de la empresa los que
verdaderamente soportan el riesgo que comporta su negocio. Este dato debe, no
obstante, ser contrastado y aceptado o no por cada empresa en funcién de sus
condiciones particulares.

El inverso de la tasa de autonomia financiera es la tasa de endeudamiento

que informa sobre la relacion existente entre el pasivo exigible total y el
patrimonio neto.
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Ratio de exposicion aseguradora

Provisiones Técnicas
R10=

Capitales Propios

Es otro ratio de apalancamiento. Este ratio refleja el grado de
apalancamiento de las obligaciones técnicas de la compafiia en relacion con los
recursos propios. Mide el grado de absorcién por la compafiia de los errores de
estimacion en sus provisiones. También puede expresarse neto de reaseguro
(Millan, 2000, p. 104).

Con este ratio se pretende medir la relacion entre recursos administrados y
recursos propios. Si bien su estudio se debe efectuar por comparacion, un criterio
de prudencia puede aconsejar que no sea muy elevado ya que significaria un
volumen de recursos administrados (provisiones técnicas) muy superior al de los
recursos propios, situdndose la empresa en los limites de su capacidad de gestion,
con menos margen de maniobra para enfrentarse a eventuales problemas de
equilibrio financiero.
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Ratio combinado y sus variantes

Los tratadistas del anélisis contable aplicado al sector seguros han
establecido, con caracter general, un indicador para evaluar la gestion global de la
actividad aseguradora denominado ratio combinado (Millan, 2000, p.146-148).

Se define de forma genérica como la suma de otros dos ratios:
- Ratio de Siniestralidad definido como

Gastos Técnicos

Ingresos adquiridos
- Ratio Global de gastos de gestion defimido como:

Gastos de Gestion

Ingresos suscritos

Este ratio segiin se ha definido presenta dos grandes criticas:

- Se determina como suma de relaciones con distinto denominador: Ei
mejor indicador de la calidad de la gestion de siniestros es el ratio de
siniestralidad, ya que relaciona los ingresos de un periodo debidamente
periodificados con sus gastos técnicos, por lo que es logica su inclusion
en el ratio combinado. Sin embargo, medir la calidad de aplicacion de
los gastos de gestion es mas complicado por su heterogeneidad. Habra
que buscar algin indicador adecuado que cumpla la condicién de
relacionar estos gastos con los ingresos que los han generado, siempre
teniendo en cuenta el reaseguro cedido. En consecuencia, en el
numerador deben figurar los gastos de gestion del ejercicio netos de las
comisiones de reaseguro y, en el denominador, como ingresos que han
generado dichos gastos, deben incluirse los ingresos brutos no
periodificados, puesto que su consumo principal (devengo de
comisiones, gastos de agencia y apertura de poélizas), se efectia en el
momento de la suscripcién y no a lo largo de la vida de la péliza.

- La segunda critica viene derivada de que en su disefio no se recoge el
reaseguro cedido. Para responder a esta cuestion se incorpora, como
variante del ratio combinado el reaseguro cedido.

R15= Ratio de Siniestralidad de seguro directo + Ratio de Gastos

R16= Ratio de Siniestralidad de negocio neto + Ratio de Gastos Netos
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Ratios de liguidez

R17 = Gastos técnicos directos+Comis. y otros gastos de explotacion

Primas y Recargos de seguro directo

RIR = Gastos técnicos netos+Comis. y otros gastos de explotacion

Primas y Recargos de negocio neto

Gastos técnicos directos

R20 =— ,
Primas y Recargos de seguro directo

Gastos tecnicos netos
R21 =

Primas y Recargos de negocio neto

Se considera que pueden modificar la posicién de solvencia a largo plazo.
Aunque, en principio, informan de la capacidad de afrontar los gastos anuales con
las primas anuales correspondientes, es decir, de la vertiente de liquidez (Martin ef
al., 1999, p. 78-79).

Un primer grupo de ratios de liquidez serian los ratios de gastos, llamados
por la N.A.L.C., Expense Ratios, y son nuestros R17 y R18. En ellos se refleja qué
proporcién suponen los gastos de explotacion respecto de las primas y recargos.

El R17 es uno de los ratios utilizado por la NAIC (National Association
Insurance Commissioners) en su sistema IRIS (Insurance Regulatory Information
System) para detectar qué compafifas aseguradoras pueden necesitar atencion
reguladora. Es el denominado Ratio combinado, base comercial (Pozo, 1998, p.
37-48), que une los gastos por siniestros con los demés gastos en un unico ratio al
unir el ratio de siniestros con el ratio de gastos en base comercial.

Un segundo grupo de ratios de liquidez serian los ratios de siniestralidad,
llamados Loss Ratios por la N.A.L.C. y se corresponden con el R20 y R21.

Con estos Ultimos dos ratios se obtiene la proporcion que suponen los
siniestros del afio (riesgo incurrido) sobre las primas destinadas a la proteccion o
cobertura de dichos riesgos. Esto es, en qué medida las primas financian los
riesgos para los cuales estaban destinadas. Hay separacion entre seguro directo y
neto.

Estos dos ultimos ratios, tanto el que considera el seguro directo o el neto,
se denominan ratio de siniestralidad o ratio de siniestralidad neta. Ambos
consideran en su numerador los gastos técnicos que son, en una compaiiia de
seguros, lo equivalente al coste industrial de una empresa de transformacion, de
ahi la importancia que presenta su anélisis en el contexto de estas entidades
(Millan, 2000, p.123). Es el indicador por excelencia de la gestion de los gastos
técnicos; a través de su evolucién y contrastacion con el sector se puede
determinar la calidad de la gestién técnica. Mediante su cotejo con la base técnica
de la sociedad se puede apreciar el nivel de desviacion respecto a las previsiones
de coste y, en su caso, el déficit en los calculos del precio de la pdliza,
permitiendo su reajuste a la mayor rapidez, siempre y cuando no esté regulado por
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la Administracion. Esta regularizacion, en caso de existir deteriora a la larga el
sentido y uso de este ratio.

En pocas palabras, la eficiencia economica de un sistema de seguros se
mide por su ratio de siniestralidad que es el cociente entre primas y siniestros.
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Ratio de provisiones técnicas del reaseguro cedido sobre provisiones
técnicas

R1O = Provisiones Técnicas de reaseguro cedido

Provisiones Técnicas

Ya mencionamos en la introduccién que en cualquier analisis de una
empresa de seguros es necesario considerar una variable clave en la misma como
es el reaseguro. El reaseguro es una practica comin en cualquier compaiiia
aseguradora ya que es una forma de diversificar el riesgo, pero al mismo tiempo
también es necesario que éste no sea desproporcionado para evitar una excesiva
dependencia del mismo, que en caso de insolvencia de la entidad reaseguradora,
se comprometa la estabilidad de la aseguradora directa.

Es decir, las entidades aseguradoras tienen unas caracteristicas técnico-
financieras que le permiten cubrir las consecuencias de los riesgos hasta un limite
determinado (Linares, 1998, p.208). Cuando los riesgos contratados tienen una
cuantia superior a este limite, la entidad sélo tiene capacidad para asumir una
parte del mismo, estando técnicamente obligada a ceder el resto. Una forma de
hacer frente a este problema es compartir la cuantia entre varios aseguradores, esta
es la figura del coaseguro; pero otra forma es la de asumir frente al asegurado la
totalidad del riesgo, asegurando a su vez con otra entidad, llamada reasegurador,
la parte del riesgo no asumible, cubriendo sélo una parte de €1, denominada pleno
de retencién. Cuando una entidad acepta ciertos riesgos y éstos exceden su pleno
de retencidn, se ve obligada a su vez, a ceder los excesos a otras entidades. Esta
figura se denomina retrocesion.

Una vez distinguida la figura del reaseguro de otras con las que guarda
similitud, es necesario comprender, desde el punto de vista del analisis de la
solvencia de una compafiia de seguros, como funciona el reaseguro y cual es su
impacto en el balance y cuenta de resultados de la compafiia. Describiremos
brevemente en qué consiste.

El reaseguro es la operacion por la cual una compafiia de seguros
transfiere a otra empresa aseguradora, denominada reasegurador, una parte de los
riesgos del asegurado que ha aceptado y asumido, bien directamente por
contratacién directa (mediante suscripcion de una poliza de seguro), o bien a
través de otro asegurador por cesion de éste (retrocesion), a cambio de un precio o
prima de reaseguro (Fernandez, 2000).

Es un desplazamiento de una parte de los riesgos inicialmente transferidos
por el asegurado a la compaiiia aseguradora (asegurador directo), quien a su vez
los cede o transfiere en parte (de ahi que en estas operaciones se la denomine
empresa cedente o también reasegurado) hacia otra empresa aseguradora
(reasegurador), quien los acepta por la parte cedida (denominada aceptante).

De acuerdo con el Profesor Prieto (Prieto, 1973, p. 50) la necesidad del
reaseguro para la entidad aseguradora puede tener diferentes origenes, entre otros:
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“Cuando los siniestros acaecidos dan lugar a una indemnizacién total de
gran cuantia, cosa que puede deberse a la no homogeneidad de la cartera desde el
punto de vista de la suma asegurada o sencillamente al azar. La cuestién es que la
cuantia de la indemnizacion de todos o parte de los siniestros acaecidos fue
superior a la cuantia media de la distribucién de la comrespondiente variable
aleatoria asociada a la cuantia de la indemnizacion por siniestro para la clase o
clases de riesgos considerados... El ente asegurador busca, mediante €] reaseguro,
la cobertura de estos riesgos, en cuanto que no resulten absorbibles por el mismo
y, en consecuencia, comprometan su supervivencia... El desequilibrio, en orden a
los resultados ofrecidos por una cartera de seguros, puede aparecer por
insuficiencia de las primas cobradas por la entidad aseguradora para la cobertura
del riesgo. Aqui no consideramos este caso, admitiendo siempre primas
equitativas, modeladas al riesgo cubierto.”

Por tanto, de igual manera que el asegurado transfiere riesgos al
asegurador directo, éste realiza una transferencia o cesién de una parte de los
riesgos que tiene asumidos por las pdlizas de seguro suscritas al reasegurados, en
funcién de su capacidad econoémica y financiera. Con ello cambia un coste de
pérdida probable incierta, cuyo montante total para el conjunto de la cartera es de
cuantia imprevisible, por un coste cierto y fijo determinado en la prima de
Treaseguro.

Cuando los riesgos son transferidos por un reasegurados a otro, se trata de
una operacion de reaseguro retrocedido, o simplemente retrocesion (al
reasegurados se le llama retrocesionario).

La contratacion de reaseguro se convierte de esta forma en uno de los
objetivos principales de la compafiia aseguradora para controlar y reducir las
pérdidas econémicas potenciales derivadas del negocio asegurador. Contribuye,
por tanto, a reforzar la confianza de los asegurados en la capacidad de la compaiiia
de hacer frente a grandes riesgos para los cuales ha demandado su cobertura.

Al hilo de esta vltima cuestion, y siguiendo al Profesor Prieto (Prieto,
1973, p. 53), el reaseguro supone:

“Que la pérdidas o siniestros reasegurados sean en principio a cargo del
asegurador directo. El asegurador directo se obliga a facilitar unas ciertas
garantias a sus asegurados, de modo que, acaecido un siniestro, el asegurador
hasta los limites de las garantias responde del pago de las correspondientes
indemnizaciones. Si parte del riesgo asumido por el asegurador directo fuera
cedido a uno o varios reaseguradores, esto no significaria otra cosa que el
asegurador directo cubre una parte de las responsabilidades contraidas ante los
asegurados, frente a los cuales continia siendo el Unico responsable.... El
reaseguro es una relacion entre dos aseguradores, careciendo el reasegurador de
relacién inmediata con los asegurados, ante los cuales es responsable solamente el
asegurador directo. Ante éste, lo son el reasegurador o reaseguradores, de acuerdo
con las caracteristicas del convenio o convenios del reaseguro establecidos.”

44



Capitulo 1 Definicion del problema y de las variables

1.2.5.- Analisis estadistico descriptivo de los ratios

Hemos efectuado previamente una andlisis descriptivo de los ratios
obteniendo de todos ellos las principales medidas estadisticas (media, varianza
desviacion tipica, rango, valores maéximos, valores minimos, coeficiente de
asimetria y de curtosis, percentiles; ver ANEXO CAPITULO 1).

No hemos calculado la matriz de correlacién para el conjunto de ratios,
aunque sabemos que algunos de ellos estan muy correlacionados por dos motivos:

1.- No son modelos estadisticos con lo que los resultados no se ven
afectados por las posibles correlaciones entre las variables. Es mas, al poder
incluir todas las variables no perdemos el contenido informativo que puede existir
en ratios semiindependientes aumentando asi el poder predictivo, principal
objetivo de la construccion del modelo.

2.- Dado que las metodologias que vamos a emplear reducen el conjunto
inicial de ratios, no deberian haber ratios muy correlacionados.

En consecuencia, en el caso de la metodologia rough set, una vez
seleccionados de entre todos los reductos (concepto que veremos mas adelante),
algunos que a nuestro juicio contienen los atributos mas significativos, para poder
elegir el reducto definitivo se han calculado algunos coeficientes de correlacion y
asi asegurarnos de que el reducto que elijamos no contenga ratios muy
correlacionados. Por tanto, en algunos casos si hemos calculado el coeficiente de
correlacion aunque no la matriz completa.

Después, hemos calculado las medias de cada ratio en los cinco afios
considerados para ver su evolucion en este periodo, distinguiendo entre empresas
sanas y fracasadas, al objeto de comprobar el comportamiento de los ratios y sus
posibles diferencias entre los casos de fracaso y no fracaso. Es decir, ¢l analisis a
través de las medias de cada variable en un periodo de tiempo, puede dar una idea
de la evolucién y diferenciacion, entre los ratios de las empresas consideradas
sanas, respecto a los de aquellas que fracasaron por €l motivo que fuese.

En la tabla 1.3 se indican los valores de las medias:
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TABLA 1.3.- MEDIAS PARA LOS DISTINTOS HORIZONTES

Horizonte 1 2 3 4 5
Ratios | Tipo Empre. Afio Aifios Afios Afios Afios
R1 Sanas 0.39 0.62 0.41 0.38 0.37

Fracasadas 015 0.23 0.24 0.26 0.23
R2 Sanas 0.06 0.06 0.09 0.09 0.10

Fracasadas 0.08 -0.23 0.02 0.06 0.07
R3 Sanas 0.1 0.08 0.09 0.10 0.10

Fracasadas 0.09 0.07 0.12 0.18 0.07
R4 | Sanas 0.11 0.12 0.13 0.14 0.13

Fracasadas 0.20 0.18 0.24 0.14 0.20
RS Sanas 2.12 -3.42 2.64 2.49 3.66

Fracasadas 38.7 8.59 2.61 2.39 10.05
Ro6 Sanas 1.69 -1.65 2.20 2.16 3.23

Fracasadas 37.08 5.64 2.33 2.11 1.96
R7 Sanas 0.79 0.88 1.06 1.02 1.10

Fracasadas 2.94 1.25 0.88 0.85 8.94
RS Sanas 0.78 0.87 1.04 1.01 1.09

Fracasadas 2.53 1.25 0.88 0.88 1.11
R9 | Sanas 0.49 0.49 0.43 0.42 0.38

Fracasadas 0.29 0.39 0.37 (.39 0.41
R10 |Sanas 2.05 -4.33 2.12 2.03 2.67

Fracasadas 45.98 8.04 2.27 1.92 1.19
R11 |Sanas 1.49 -4.00 1.66 1.58 2.28

Fracasadas 34.74 7.23 1.98 1.77 2.55
R12 | Sanas 1.12 -2.11 1.29 1.32 1.94

Fracasadas 34.26 5.10 1.80 1.44 1.32
R13 [Sanas 0.49 0.54 0.59 0.59 0.63

Fracasadas 1.95 0.90 0.67 0.61 1.93
R14 |Sanas 0.47 0.52 0.56 0.58 0.61

Fracasadas 1.59 0.89 0.68 0.59 0.75
R17 | Sanas 1.12 1.30 1.28 1.28 1.05

Fracasadas 1.39 1.18 1.19 1.11 1.43
R18 | Sanas 1.18 1.35 1.34 1.42 1.10

Fracasadas 1.42 1.22 1.25 1.26 2.52
R19 | Sanas 0.16 0.15 0.17 0.17 0.16

Fracasadas 0.12 0.12 0.15 0.20 0.18
R20 | Sanas 0.63 0.74 0.86 0.62 0.62

Fracasadas 0.66 0.72 0.74 0.67 0.63
R21 | Sanas 0.62 0.72 0.83 0.61 0.62

Fracasadas 0.62 0.70 0.73 0.68 0.65
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N° Empresas  N° Empresas

Sanas Fracasadas
Afo 1 36 36
Aifio 2 35 35
Ao 3 27 30
Afio 4 24 27
Afio5 19 21

El uso de la media como medida representativa de una muestra puede
causar problemas de significacién, cuando la dispersién en torno a dicha media es
grande, hecho que puede producirse al aparecer algunos valores atipicos en la
muestra. En nuestra muestra en el célculo de los valores de los ratios aparecieron
algunos valores extremos o atipicos, que son conocidos con la denominacién de
valores outliers. Dichos valores no han sido eliminados en la aplicacion de las
distintas metodologias. En concreto en el método rough set, su valor se ha
discretizado al igual que para el resto de los datos. Esto es una de las ventajas de
estos métodos: toman la informacion tal cual se presenta en la realidad, con sus
inconsistencias y sin que sea necesario que los datos verifiquen ninguna hipotesis
como las que se requieren para aplicar la mayoria de las técnicas estadisticas. Sin
embargo la presencia de estos valores atipicos, si afecta al calculo de algunas de
las medias, que estan distorsionadas por la presencia de los mismos.

Del anélisis de la evolucién de las medias, y pese al inconveniente de la
presencia de outliers, se deduce que para la mayoria de los ratios, las medias
presentan mejores valores para las empresas sanas que para las fracasadas, y en
éstas los valores se van deteriorando a medida que se acerca el fracaso. Esto
demuestra que la capacidad de los ratios para distinguir entre empresas sanas y
fracasadas va disminuyendo a medida que nos alejamos del momento de la crisis.
Asi para ¢l afio 1 antes del fracaso los ratios presentan en la mayoria de los casos
valores muy diferenciados entre empresas sanas y fracasadas, diferencia que va
disminuyendo para los afios posteriores.

Por consiguiente, y como es logico de esperar, una conclusién que se puede
extraer del analisis del nivel de significacion de los ratios es que a mayor cercania
al momento del fracaso, el poder diferenciador de los ratios es superior.

En general, y tal como hemos indicado, de los diecinueve ratios
considerados, se aprecian diferencias entre unas y otras empresas, a favor de las
sanas. Los ratios mas significativos son el R1, R2, R4, R9, R11, R12, R13 y R14
y donde mas se decanta es en el R1 que es un ratio de liquidez. En consecuencia
del analisis de la significatividad de los ratios en la muestra podemos extraer estas
conclusiones de cara al anélisis de la solvencia:
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- La importancia de la liquidez (R1): Se aprecia una mayor liquidez en las
empresas sanas que en las que se van a liquidar en todos y cada uno de los afios,
lo cual indica problemas de liquidez desde mucho antes de la liquidacion.

- La necesidad de obtener una adecuada rentabilidad financiera (R3) no
solo por razones de imagen que le permitan colocar las ampliaciones de capital o
conseguir créditos, sino también porque un beneficio suficiente en una firma con
autonomia financiera lleva consigo el mantenimiento de la misma.

- Una conveniente politica de financiacién (R4). Una financiacion escasa
debida a ingresos insuficientes que aparezcan de manera inesperada puede ser la
causa del comienzo de proceso de quiebra.

- Autonomia Financiera (R9): Las empresas sanas muestran una mayor
autonomia financiera lo cual les posibilita el beneficiarse del apalancamiento
financiero y muestran por ello un mayor grado de este ultimo.

- La importancia de evaluar la solvencia estdtica y dindmica (R11, R12,
R13, Ri4).

Ademas algunos de ellos también son indicativos de:

e Una mala fijacién de las primas: La inversion del proceso productivo del
sector asegurador, hace que el proceso de tarificacion sea clave. Este proceso no
es una ciencia exacta y primas adecuadamente estimadas en ¢l pasado pueden no
estarlo en el presente si las condiciones cambian y llevan consigo un aumento de
los siniestros. Es evidente que si la mala tarificacion da como resultado una
insuficiencia de la prima para cubrir los siniestros, este hecho llevaria a resultados
técnicos negativos de dificil absorcion por los resultados financieros, e incluso por
los capitales libres a la larga. Este factor gana en importancia segiin nos alejamos
al momento de la crisis.

e Una infradotacion de las provisiones que lleva consigo a que el beneficio
del asegurador no sea el real si no que esté distorsionado y en concreto sca
superior al real. Esto conduce a que dicho beneficio pueda ser repartido con la
consecuente descapitalizacién de la empresa o a que se pueda aumentar mas el
volumen de negocio de lo que en realidad se deberia si ¢l beneficio no estuviese
sobreestimado, lo cual provoca el 16gico incremento en los riesgos que no estarian
cubiertos.

e Las empresas fracasadas concentran un mayor volumen de riesgo con
vencimiento en el gjercicio siguiente al de cobro de las primas.
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ANEXO CAPITULO1
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TABLA 1.4. RATIOS UTLIZADOS EN EL ANALISIS

RATIO | DEFINICION

Rl Fondo de maniobra/Activo Total =(AC-PC)/Activo Total
AC= Activo Circulante = lnversiones financ. + Créditos + Ajustes periodif+ Efectivo + Prov.
Reaseguro cedido

PC— Prov. Prestacionest Deudas -(Empréstitos + Emp. Grupe + Emp.Asociadas) +Ajustes
periodificacion

R2 Beneficio antes de Impuestos(BAI)/Capitales propios (CP)
CP = Capitales propios balance - Gastos Establecimiento

R3 Ingresos Financieros/ Total Inversiones

R4 BAI*/ Pasivo Total

BAI* = BAI+ Amortizaciones + Provisiones + Rdos. Extraordinarios

RS Total Primas adquiridas de seguro directo / Capitales propios

Ré6 Total Primas adquiridas de negocio neto / Capitales propios

R7 Total Primas adquiridas de seguro directo / Capitales propios + Prov. Técnicas

RS Total Primas adquiridas de negocio neto / Capitales propios + Provisiones Técnicas
RY 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 Técnicos 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 y 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 y 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
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Analisis Estadistico de los ratios

Summary Statistics for R1 Percentiles for R1
Count = 72 1.0% = -0.59
Average = 0.270556 5.0% = -0.32
Variance = 0,110941 10.0% = -0.21
Standard deviation = 0.333077 25.0% = 0.115
Minimum = -0.59% 50.0% = 0.295
Maximum = (.98 75.0% = 0.475
Range = 1.57 90.0% = 0.64

Stnd. skewness = -1.50046 95.0% = 0.85

stnd. kurtosis = 0.694964 99.0% = 0.98
Summary Statistics for R2 Percentiles for R2
Count = 72 1.0% = -0.08
Average = 0.0701389 5.0% = 0.0
Variance = 0.0293056 10.0% = 0.0
Standard deviation = 0.171189 25.0% = 0.0
Minimum = -0.08 50.0% = 0.01
Maximum = 1.2 75.0% = 0.07

Range = 1.28 90.0% = 0.18

Sstnd. skewness = 16.1148 95.0% = 0.35

Stnd. kurtosis = 47.0338 99.0% = 1.2
Summary Statistics for R3 Percentiles for R3
Count = 72 1.0% = 0.0
Average = 0.0959722 5.0 = 0.0
Variance = 0.0155934 10.0% = 0.01
Standard deviation = (.124874 25.0% = 0.03
Minimum = 0.0 50.0% = 0.06
Maximum = Q.73 75.0% = (.11
Range = 0.73 90.0% = 0.18

Stnd. skewness = 11,7927 95.0% = 0.33

stnd. kurtosis = 23.8401 99.0% = 0.73
Summary Statistics for R4 Percentiles for R4
Count = 72 1.0 = -0.37
Average = 0.155972 5.0% = -0.02
Variance = 0.0459709 10.0% = 0.0
Standard deviation = 0.214408 25.0% = 0.03
Minimum = -0.37 50.0% = 0.08
Maximum = 1.15 75.0% = 0.26

Range = 1.52 90.0% = 0.38

stnd. skewness = 6.54386 95.0% = 0.57

stnd. kurtosis = 10.9518 99.0% = 1.15
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Summary Statistics for R5 Percentiles for RS
Count = 72 1.0% = -10.91
Aaverage = 20.4122 5.0% = -4.62
Variance = 24907.0 10.0% = 0.06
Standard deviation = 157.819%9 25.0% = 0.565
Minimum = -10.91 50.0% = 1.565
Maximum = 1340.66 75.0% = 3.29

Range = 1351.57 90.0% = 6.6

stnd. skewness = 29.3736 95.0% = 7.58

Stnd. kurtecsis = 124.592 99.0% = 1340.66
Summary Statistics for Ré Percentiles for R6
Count = 72 1.0% = -10.91
Average = 19.3869 5.0% = -4.28
variance = 22927.3 10.0% = 0.06
Standard deviation = 151,418 25.0% = 0.525
Minimum = -10.91 50.0% = 1.38
Maximum = 1286.11 75.0% = 2.715
Range = 1297.02 90.0% = 4.94

Stnd. skewness = 29.3758 95.0% = 6.98

stnd. kurteosis = 124.604 99 .0% = 1286.11
summary Statistics for R7 Percentiles for R7
Count = 72 1.0% = 0.01
Average = 1.86431 5.0% = 0.09
Variance = 40.5553 10.0% = 0.29
Standard deviation = 6.3683 25,.0% = 0.455
Minimum = 0.01 50.0% = 0.725
Maximum = 53.7 75.0% = 1.22
Range = 53.69% 90.0% = 2.7

stnd. skewness = 27.16596 95.0% = 3.74

stnd. kurtosis = 111.189 99.0% = 53.7
Summary Statistics for R8 percentiles for RSB
Count = 72 1.0% = -5.26
Average = 1.65278 5.0% = 0.05
Variance = 40.3128 10.0% = 0.22
Standard deviation = 6.34924 25.0% = 0.46
Minimum = -5.26 50.0% = 0.7
Maximum = 53.7 75.0% = 1.18
Range = 58.96 90.0% = 1.9

stnd. skewness = 27.5966 95.0% = 3.13

stnd. kurtosis = 114.5 59.0% = 53.7
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Summary Statistics for R9 Percentiles for R9
Count = 72 1.0% = -1.16
Average = 0.389722 5.0% = -0.16
Variance = 0.161465 10.0% = 0.06
Standard deviation = 0.401827 25.0% = 0.14
Minimum = -1.16 50.0% = 0.35
Maximum = 1.0 75.0% = 0.68

Range = 2.16 90.0% = 0.91

Stnd. skewness = ~3.77911 95.0% = 0.96

stnd. kurtosis = 5.27407 99.0% = 1.0
Summary Statistics for R10 Percentiles for R10
Count = 72 1.0% = -11.17
Average = 24.0114 5.0% = -1.66
Variance = 36804.4 10.0% = 0.0
Standard deviation = 191.845 25.0% = 0.04
Minimum = -11.17 50.0% = 0.545
Maximum = 1629.05 75.0% = 2,97

Range = 1640.22 90.0% = 6.04

stnd, skewness = 29.3821 95.0% = 6.67

stnd. kurteosis = 124.64 99.0% = 1629.05
Summary Statistics for R11 Percentiles for R11
Count = 72 1.0% = -7.81
Average = 18.1181 5.0% = -3.01
Variance = 20493.5 10.0% = 0.0
Standard deviation = 143.155 25.0% = Q.27
Minimum = -7.81 50.0% = 1.0895
Maximum = 1215.8 75.0% = 2.43

Range = 1223.61 90.0% = 4,94

stnd. skewness = 29.3817 95.0% = 5,48

stnd. kurtosis = 124.638 99 .0% = 1215.8
Ssummary Statistics for R12 Percentiles for R12
Count = 72 1.0% = -6.89
Average = 17.6903 5.0% = -2.8
Variance = 20132.4 10.0% = 0.0
Standard deviation = 141.888 25.0% = 0.27
Minimum = -6.89 50.0% = 0.845
Maximum = 1204.81 75.0% = 1.815
Range = 1211.7 90.0% = 2.93

Stnd. skewness = 29.3843 95.0% = 4.54

Sstnd. kurtosis = 124.653 99.0% = 1204.,81
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Summary Statistics for R13 Percentiles for R13
Count = 72 1.0 = 0.0

Average = 1.22292 5.0% = 0.01
Variance = 16.238 10.0% = 0.14
Standard deviation = 4.02964 25.0% = 0.27
Minimam = 0.0 50.0% = 0.49
Maximum = 33.65 75.0% = 0.82

Range = 33.65 90.0% = 1.57

stnd. skewness = 26.4092 95.0% = 2.23

stnd. kurtesis = 106.154 99.0% = 33.65
Summary Statistics for R14 Percentiles for R1l4
Count = 72 1.0% = -4.4¢6
Average = 1.03278 5.0% = 0.0
Variance = 15.993 10.0% = 0.1
Standard deviation = 3.99912 25.0% = 0.225
Minimum = -4.46 50.0% = 0.435
Maximum = 33.65 75.0% = 0.765
Range = 38.11 90.0% = 1.54

stnd. skewness = 27.1092 95.0% = 2.02

stnd. kurtosis = 112.157 99.0% = 33.65
Summary Statistics for R17 Percentiles for R17
Count = 72 1.0% = 0.66
Average = 1.25361 5.0% = 0,87
Variance = 1.03725 10.0% = 0.91
Standard deviation = 1.01846 25.0% = 0.98
Minimum = 0,66 50.0% = 1.055
Maximum = 9.5 75.0% = 1.27

Range = 8.84 90.0% = 1.5

stnd. skewness = 26.6412 95.0% = 1.74

gtnd. kurtosis = 108.716 99.0% = 9.5
Summary Statistics for R18 pPercentiles for R18
Count = 72 1.0% = 0.73
Average = 1.30111 5.0% = 0,92
Variance = 1.04942 10.0% = 0.94
Standard deviation = 1.02441 25.0% = 1.0
Minimum = 0.73 50.0% = 1.09
Maximum = 9.5 75.0% = 1.29

Range = 8.77 90.0% = 1.57

stnd. skewness = 25.7814 95.0% = 1.74

stnd. kurtesis = 103.575 99.,0% = 9.5

54



Capitulo 1 Definicion del problema y de las variables

Summary Statistics for R19

Count = 68

Average = 0.148529

Variance = 0.0453172

Standard deviatien = 0.212878
Minimum = 0.0

Maximum = 0.89

Range 0.89

Stnd. skewness = 5.91814
stnd. kurtosis = 4.46797

Summary Statistics for R20

Count = 72

Average = 0.643889

Variance = 0.06644835

Standard deviation = 0.257778
Minimum = 0.0

Maximum = 1.22

Range = 1.22
Stnd. skewness -2.15329
stnd. kurtosis 1.01208

Summary Statistics for R21

Count = 72

Average = 0.619306

Variance = 0,0671305

Standard deviation = 0.259096
Minimum = -0.01

Maximum = 1.38

Range = 1.39

sStnd. skewness = -1.46278
stnd. kurtosis = 1.93368
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Percentiles for R19%9

1.0% = 0.0
5.0% = 0.0
10.0% = 0.0
25.0% = 0.0
50.0% = 0.065
75.0% = 0.19
90.0% = 0.48
95.0% = 0.54
99.0% = 0.89

Percentiles for R20

1.0% = 0.0
5.0% = 0.06
10.0% = 0.29
25.0% = 0.515
50.0% = 0.68
75.0% = 0.785
50.0% = 0.95
95.0% = 1.05
99.0% = 1.22

Percentiles for R21

1.0% = -0.01
5.0% = 0.02
10.0% = 0.28
25.0% = 0.515
50.0% = 0,655
75.0% = 0.75
90.0% = 0.94
95.0% = 0.99
99.0% = 1.38
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Capitulo 2 El método Rough Set. Aplicacion a la prediccion de insolvencias.

IL1. EL METODO ROUGH SET
I1.1.1.- Aproximacion al concepto de rough set

Pawlak (1982), introdujo a comienzos de los afios ochenta una herramienta
matematica para tratar con la incertidumbre inherente en un proceso de decision
para el caso en que se presenten inconsistencias en un sistema de informacion.
Esta herramienta es la denominada teoria del Rough Set y por inconsistencia
entendemos objetos que poseen los mismos valores para un conjunto de atributos
y sin embargo pertenecen a distintas clases o categorias. En nuestro caso, se
trataria de dar solucion al caso en que dos empresas caracterizadas por los mismos
ratios financieros u otras variables, una sin embargo pertenece a las solventes y la
otra no.

Esta teoria implica el célculo de particiones, divisiones o clases, segin
queramos. Es algo diferente tanto de la teoria estadistica de la probabilidad como
de la teoria fuzzy set. Para comprender en qué se diferencian describiremos las tres
categorias generales de imprecision que encontramos en el analisis cientifico. La
primera categoria ocurre, cuando un acontecimiento es aleatorio en naturaleza
(por ejemplo, lanzar una moneda) y por lo tanto no se sabe qué resultado en
particular (de todos los posibles) es el que se va a materializar. Por lo tanto, la
imprecision asociada con este tipo de acontecimientos puede describirse por la
teoria estadistica de la probabilidad. La segunda surge del hecho de que los
objetos pueden no pertenecer exclusivamente a una Unica categoria pero pueden
pertenecer a varias categorias aunque con diferentes grados, en este caso la
imprecision toma forma de pertenencia difusa a un conjunto (el ejemplo mas claro
es la clasificacion de los objetos de color gris en las categorias “negro” o
“blanco™). Esta segunda categoria es el objeto de la logica fuzzy. La tercera
categoria es la teoria rough set que es Util cuando las clases en las que han de
clasificarse los objetos son imprecisas, pero sin embargo pueden aproximarse
mediante conjuntos precisos (Nurmi et al., 1996).

Estas diferencias muestran una de las principales ventajas de la teoria
rough set y es que no necesita ninguna informacion adicional acerca de los datos
como puede ser una distribucién de probabilidad en estadistica o el grado o
probabilidad de pertenencia en la teoria fuzzy set. Otras ventajas serian las
siguientes:

» analiza los hechos escondidos en los datos,
¢ no necesita ninguna informacién adicional o preliminar sobre los datos
como probabilidades a priori en la teoria de la probabilidad o grado de

pertenencia en la teoria fuzzy set,

e reduce los atributos y objetos superfluos para obtener los denominados
reductos (0 conjuntos minimos de atributos) que aseguran la misma calidad de
clasificacion que el conjunto total,
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e obtiene la minima representacion del conocimiento en forma de reglas de
decision teniendo en consecuencia, una interpretacion sencilla,

e esta especialmente indicada para tratar las inconsistencias de los datos;
no corrige las inconsistencias que se presentan en los ejemplos o en los casos sino
que calcula aproximaciones "por arriba" y "por abajo". En consecuencia, y
basindose en estas aproximaciones, se inducen dos conjuntos de reglas:
deterministicas (ciertas) y no-deterministicas (posibles),

e conceptualmente es simple y por tanto requiere algoritmos simples.

Las ideas que vamos a exponer en las secciones siguientes de este capitulo
son algunos conceptos basicos de la teoria Rough Set descritos por Pawlak 1982,
1984 y 1991. Aunque en la actualidad existen extensiones de esta teoria (Greco et
al., 1998), expondremos el enfoque clasico, que es el que hemos seguido en
nuestra aplicacion practica.

Basicamente, €l nuevo enfoque, incorpora informacién adicional acerca de
las propiedades de ordenacion de los atributos analizados, en consecuencia se
obtiene potencialmente como resultado un modelo final més compacto ya que
algunas reglas contradictorias para determinados casos son de este modo
eliminadas (McKee, 2000). En otras palabras, utiliza informacion adicional para
generar un modelo final mas simple.

El enfoque original no ordena el dominio de los atributos. Asume que los
diferentes valores de los mismos atributos son igualmente preferibles y que
inicamente €] valor predictivo del atributo, tal y como es revelado por los datos,
sera tenido en cuenta en el modelo. Por lo tanto, esto le hace menos restrictivo en
cuanto a las hip6tesis sobre los datos que el nuevo enfoque.

Rough Set podria traducirse como conjunto aproximado o impreciso. La
hipotesis fundamental en la teoria rough set es la siguiente: los objetos del
universo se perciben Gnicamente a través de la informacién que hay accesible
acerca de ellos, esto es, a través de valores de atributos es como podemos evaluar
estos objetos.

La filosofia del método se basa en la suposicion de que con cada objeto del
universo que estamos considerando se puede asociar alguna informacion (datos,
conocimiento). Los objetos caracterizados por la misma informacion no se pueden
diferenciar en vista de la informacién disponible. La relacion de *“no
diferenciacion” gener6 de este modo la base matematica para esta teoria y es
debido a la existencia de informacion imprecisa.

De manera intuitiva, un rough set es un conjunto de objetos que, en
general, no pueden ser caracterizados de manera precisa en términos de valores de
un conjunto de atributos. Hablaremos de aqui en delante de rough set.

Por lo tanto, si pretendemos clasificar objetos se hard en base a la
informacion que hay accesible sobre ellos y no en los objetos en si mismos.
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Normalmente junto con la informacién existente sobre los objetos se da una
clasificacién suministrada por un decisor. El problema de clasificacion en este
caso consiste en qué medida es posible reflejar mediante atributos (de condicion)
la clasificacion efectuada por el decisor.

Pero nos encontramos con un problema para realizar la clasificacion, y es
que la no diferenciacion de objetos por medio de atributos impide generalmente su
asignacion precisa a un conjunto, tal y como se ha mencionado. De este modo, si
no podemos asignar de manera precisa los objetos a sus clases o categorias
trataremos de hacer una clasificacion lo mas aproximada posible. Es decir
aproximaremos las clases o categorias.

Basandonos en esta idea de la aproximacion podemos dar otro concepto de
rough set: es un par de aproximaciones por arriba y por abajo de un conjunto en
términos de objetos no discernibles. En otras palabras, un rough set es una
coleccion de objetos que, en general, no pueden ser clasificados de manera precisa
en términos de los valores del conjunto de atrmibutos, mientras que las
aproximaciones por arriba y por abajo si pueden.

En consecuencia, cada rough set tiene casos fronterizos, esto es objetos
que no pueden clasificarse con certeza como miembros del conjunto o de su
complementario.

En definitiva, un rough set puede ser reemplazado o representado por un
par de conjuntos precisos, llamados /a aproximacion por encima y por debajo. La
aproximacién por debajo consiste en todos los objetos que con seguridad
pertenecen al conjunto y la aproximacién por encima contiene los objetos que
posiblemente pertenecen al conjunto.
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11.1.2.- Tabla de informacion y relacién de no diferenciacion

La teoria del rough set asume la representacién del conocimiento de los
objetos en forma de una tabla de informacion, que es un caso especial de un
sistema de informacion. En las filas de la tabla se indican los objetos (acciones,
alternativas, candidatos, pacientes, empresas, etc.), mientras que las columnas se
corresponden con los atributos (ratios financieros, sintomas de enfermedades,...).
Las entradas en la tabla son los valores del atributo. Es decir, la entrada en
columna ¢ y en fila x tiene el valor f{x, ¢). Cada fila en la tabla representa
informacion sobre un objeto del sistema de informacion.

La teoria rough set utiliza la nocién de atributo en lugar de la de criterio
porque el primero es mas general que el segundo debido a que el dominio (escala)
de un criterio ha de ordenarse de menor a mayor preferencia mientras que el
dominio de los atributos no ha de ser ordenado.

Por tanto, para cada par (objeto, atributo) se conoce un valor denominado
descriptor. Cada fila de la tabla contiene descriptores que representan informacion
correspondiente a un objeto del universo, es decir, cada fila en la tabla representa
la informacion acerca de un objeto. Por ejemplo, un fichero de datos relativo a
pacientes que sufren de una determinada enfermedad.

Ademas, y en general, el conjunto de atributos se puede dividir en dos
subconjuntos: un subconjunto de atributos de condicion (caracteristicas, variables,
rasgos,...) y en subconjunto de atributos de decision (opiniones, clases,
diagnosticos,...). Si se distingue entre atributos de condicion y atributos de
decision en un sistema de informacién, obtenemos, como veremos una tabla de
decision,

Expresados es tos conceptos la relacion de no diferenciacion (no
olvidemos que es la base de esta teoria) ocurrird cuando dados dos objetos, x e y,
decimos que x € y no son discernibles si todos los descriptores toman los mismos
valores. Es decir, si para todos los atributos toman los mismos valores, por tanto
si, y solo si, f(x,q)=1(y,q)

Para clarificar los conceptos que iremos explicando, vamos a ilustrar este
capitulo con un ejemplo sobre la seleccion de alumnos para un colegio
(Moscarola, 1978 y Slowinski, 1993).

Los candidatos han remitido sus solicitudes con sus calificaciones
académicas, su curriculum vitae y las referencias del colegio anterior. Todos estos
documentos son examinados por un comité que decidird su admision o no.
Basandose en los documentos anteriores, los candidatos son descritos utilizando
siete criterios (atributos de condicién). A continuacién presentamos la lista de
estos criterios y sus escalas correspondientes, ordenadas de mejor a peor:

C, — nota de matematicas, {5, 4, 3}

C; — nota de fisica, {5, 4, 3}
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C; —nota de fisica, {5, 4, 3}

C; — nota de inglés, {5, 4, 3}

C4 — nota media en el resto de asignaturas, {5, 4, 3}

Cs — tipo colegio donde realizé la educacion secundaria, {1, 2, 3}
Cg — motivacion, {1, 2, 3}

C7 — opinién del colegio anterior, {1, 2, 3}

Quince candidatos son los que han presentado las solicitudes y han sido
clasificados por el comité después de la debida consideracion. Estos candidatos
son los ejemplos que vamos a utilizar para conocer cuales son las preferencias de
dicho comité a la hora de admitir o rechazar a un candidato.

El atributo de decisiéon es ¢ y en base al mismo se puede hacer una
clasificacién dicotémica de los candidatos: 4 = A significa admisiéon y d = R
significa no admision.

Al haber distinguido entre atributos de condicién y atributos de decision en
este sistema de informacién, obtenemos, una tabla de decision.

La tabla de decision seria la siguiente:

Criterios| C; Cs Cy
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Esta claro que el conjunto de los atributos de condicion es:

C={ ci, ¢, €3, €4, €5, Cs, C7}
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y el conjunto de los atributos de decision es:
D= {d}

Denominemos como Y, al conjunto de candidatos admitidos y a Y al
conjunto de los rechazados por el comité. Por tanto, Ya = { x1, X4, X5, X7, X10, Xi11,
X2, X15}, Yn= {XZ, X1, X6, X8, X9 X123, X14}, Y = { Ya YN}. Los conjuntos YaeYn
son clases definidas por el conjunto D en la tabla de decision.
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I11.1.3.- Aproximacion de conjuntos

Ya se ha mencionado al definir el concepto de rough set que dado un
sistema de informacion, para cada categoria en que puede clasificarse un objeto
podemos establecer dos subconjuntos, las denominadas aproximaciones por
encima y por debajo.

La aproximacion por debajo de una determinada categoria estd formada
por el conjunto de elementos que, de acuerdo al conjunto de atributos, pueden con
certeza clasificarse en dicha categoria. La aproximacion por encima de una
determinada categoria estd formada por el conjunto de elementos que, de acuerdo
con el conjunto de atributos, posiblemente puedan clasificarse en dicha categoria.
Es decir, no los podemos clasificar con certeza porque habra casos de duda que
vamos a incorporar a la aproximacion por arriba. Es precisa estos ‘“‘casos dudosos”
(si es que existen) los que diferencian la aproximacion por encima y por debajo y
constituyen la denominada frontera o region de duda. Puede ocurrir que el
sistema no tenga casos de duda porque la informacion sea muy precisa y permita
asignar sin problemas los objetos a cada categoria.

Usando la aproximacién por encima y por debajo de un conjunto se puede
definir 1a precision de la aproximacion y la calidad de 1a misma, que son nimeros
del intervalo [0, 1] y que definiremos a continuacion.

Para cada categoria o clase se puede calcular la denominada precision
dicha categoria. La precision es el cociente entre el numero de elementos que
tiene la aproximacién por debajo de una categoria dividido por el mimero de
elementos que tienen la aproximacion por encima de dicha categoria. Si es igual a
1 indicara que dicha categoria no tiene casos de duda (las dos aproximaciones son
iguales) y por lo tanto todos los elementos pertenecientes a la misma se pueden
clasificar de manera precisa.

Continuando con ¢l ejemplo iniciado en las secciones anteriores en nuestra
tabla existen 13 conjuntos elementales que son: dos pares de candidatos que no se
diferencian, {x4, Xi0}, {Xs, X9} y 11 candidatos que si se diferencian. Las
aproximaciones por arriba y por debajo de los comjuntos Y. e Yn son:
respectivamente:

CYa= { Xy, X4, X5, X7, X10, X11, X12, X15} (aprox. por debajo clase A).

CY A= {xi, x4, Xs, X7, X3, X0, X10, X11, X12, X15}(aprox. por encima clase A)
Bnp(Ya) = { Xz, Xo}(frontera clase A)
CYr= { X2, X3, X¢, X13, X14},

CYr = { X2, X3, X¢, Xs, X9 X3, X14}

BHP(YR) = { X8, X9}

La precision de la aproximacion para cada conjunto es la siguiente:
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o(Ya)=8/10=08 y a(Yn)=5/7=0.71.

Observemos que la region de duda o frontera estd compuesta por dos
candidatos, el 8 y el 9. Ambos tienen la misma puntuacion de acuerdo a los
criterios definidos por €l conjunto C pero el comité ha admitido al 8 y rechazado
al 9. Esto implica que la decision no es consistente con la evaluacién de los
candidatos en base a los criterios considerados. Por tanto, en apariencia, €l comité
deberia recabar informacién adicional de las solicitudes de los candidatos o
entrevistarlos. Esta conclusion lleva consigo que el comité o bien adopta un
criterio adicional discriminatorio o bien, si su definicién es demasiado dificil,
deberia crear una tercera categoria de candidatos: aquellos a los que se debe
entrevistar.

Si en nuestro sistema de informacion hay varias clases o categorias
podemos calcular la denominada calidad de clasificacion como el cociente entre
el numero de todos los elementos que componen todas las aproximaciones por
debajo de todas las categorias, dividido por el numero total de objetos de] sistema.
Expresa el ratio de todos los objetos correctamente clasificados respecto a todos
los objetos del sistema (Slowinski y Stefanowski, 1994a, 6-8).

En nuestro ejemplo la calidad tomaria el siguiente valor:
Yo o) =(8+5)/15 = 0.87.

Con los conceptos de precision y calidad de la aproximacién vistos en las
dos ultimas secciones podemos definir en qué medida esta descrito el conjunto (o
clasificacién) de objetos examinado utilizando la informacién disponible. En
consecuencia, podemos evaluar la importancia de cada atributo en particular para
la clasificacién ya que si la calidad toma un valor bajo significa que hay que
tomar en consideracion otros atributos no considerados a la hora de poder tomar
una decision.
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I1.1.4.- Reduccién y dependencia de atributos

Una de las funciones mas importantes de la investigacion rough set es el
descubrimiento de las dependencias entre atributos al analizar una tabla de
informacion. Mediante dicho descubrimiento se pretende lograr la reduccion del
conocimiento, es decir, el proceso de expresar un conocimiento dado del modo
mas eficiente.

Descubrir las dependencias implica que puede ocurrir que empleando un
subconjunto de atributos de la totalidad que existen en nuestra tabla, podamos
clasificar los objetos del sistema de la misma manera que si empledsemos la
totalidad de atributos que hay en el mismo.

Es decir, en las aplicaciones practicas estamos interesados en reducir
aquellos atributos que son redundantes (es decir, estamos interesados en obtener
lo que hemos denominado reductos). La reduccion de atributos se consigue
mediante la bisqueda de un modelo tal que el conjunto reducido de atributos
proporcione la misma calidad de clasificacion que el conjunto original de
atributos. El minimo subconjunto de atributos que asegure la misma calidad de
clasificacion que el conjunto de todos los atributos es denominado reducto o
conjunto minimo.

En el caso en que la tabla de informacién tenga mas de un reducto, la
interseccion de todos ellos se llama Nucleo.

El nicleo es la coleccion de los atributos mas relevantes en la tabla que no
pueden ser eliminados sin que disminuya la calidad de la clasificacion.

En otras palabras, dentro de la reduccién del conocimiento, los conceptos
de nucleo y reducto pueden tomar la siguiente interpretacion. El nucleo se
compone de aquellas clasificaciones que son las maés esenciales en el
conocimiento. Ninguna relacion del nucleo puede ser eliminada en la reduccién
del conocimiento sin distorsionar el mismo. Un reducto, por otro lado,
proporciona un conjunto de relaciones que es suficiente para caracterizar el
conocimiento sin perder nada esencial. Es decir, los reductos son intercambiables
(se puede considerar uno u otro) pero el ntcleo no.

Sin entrar en la casuistica de modelos propuestos para hallar los reductos y
el nucleo, presentaremos brevemente uno de los mas utilizados.

Skowron propuso representar el conocimiento en forma de una matriz de
diferenciacion (Skowron, 1991a y 1991b). Esta representacion tiene muchas
ventajas, en particular permite de manera simple el calculo del nicleo, reductos y
otros conceptos considerados. La idea es la siguiente:

Por matriz de diferenciacién de S, que denominaremos M(S), tenemos la
matriz nxn definida por las entradas c;; .La entrada c;; es el conjunto de todos los
atributos que diferencian todos los objetos x; y x;.
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El nticleo puede definirse ahora como el conjunto de todas las entradas de
un tUnico elemento de la matriz de diferenciacion y el reducto es el minimo
conjunto de atributos que diferencian todos los objetos a distinguir por la totalidad
de todos los atributos.

La matriz de diferenciacién es simétrica lo cual simplifica y facilita su
calculo.

Para aclarar el concepto de matriz de diferenciacién proponemos el
siguiente ejemplo (Pawlak,1982). Consideremos que nuestra tabla de informacion
es la siguiente:

bW =G
_— N e O R
—_—o N =l
OO - O NG
BN = O N O

Donde a, b, ¢, y d son los criterios y 1, 2, 3, 4, 5 son los candidatos
evaluados por los criterios.

La matriz seria la siguiente:

1 2 3 4 5
1
2 a,b,cd
3 a,b,c, b,c,d
4 a,c,d ab,d a,b,cd
5 a,cd b b,c,d a d

De la tabla se deduce ficilmente que el nucleo es el atributo b y que en la
tabla hay dos reductos el {a, b} yel {d, b}.

En nuestro ejemplo de los candidatos y, procediendo de la misma manera,
obtendriamos los siguientes reductos:

REDy(C) = {ca, ¢3, 6, €7}
RED,»(C) = {¢1, ¢3, C7)
REDyB(C) = {021 Cs, Cs, CT}

Por tanto, podria decirse que €l comité toma las decisiones teniendo en
cuenta Unicamente los criterios de los reductos y descartando el resto. Por
ejemplo, el criterio ¢4 no influye en ninguna decision puesto que no aparece en
ningun reducto.

El niicleo est4 formado por la interseccién de los tres reductos, es decir:

COREY(C) = {03, C','}
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I1.1.5.- Reglas de decision

La obtencion de las reglas de decision es la cuestion mas importante de la
metodologia rough set dado que el modelo que obtenemos con la aplicacién de
esta metodologia es un conjunto de reglas de decisiéon o, en nuestro caso, de
clasificacion que nos permitan clasificar los objetos. Para ello, en las secciones
anteriores hemos reducido los atributos son redundantes para que nuestra tabla de
informacién sea lo mas precisa posible.

Por tanto, en esta seccion vamos a tratar la induccion de reglas de decision
de un conjunto de datos que representan la experiencia en un dominio. Se supone
que el conjunto de datos contiene informacion de un conjunto de objetos descritos
por un conjunto de afributos. El problema, por tanto, consiste en encontrar reglas
que determinen si un objeto pertenece a una determinada clase de decision o a un
concepto. También vamos a suponer que la definicion de esta clase es conocida
porque por ejemplo lo ha definido el experto 0 un usuario. Las reglas objeto de
estudio, como comprobaremos mas adelante, son sentencias légicas de la
siguiente forma:

81 <se cumplen las condiciones> ENTONCES <el objeto pertenece a la
clase de decision indicada>

Donde las condiciones se componen de una conjuncion de valores de los
atributos.

Formalizando el problema: supongamos que los objetos se describen
mediante un conjunto de atributos que a su vez se dividen en dos subconjuntos de
atributos de condicion y atributos de decision, a los que vamos a denotar por C y
D, respectivamente. Estamos ante una fabla de decision. D a menudo es un
conjunto unitario (porque la decision puede consistir en aceptar o rechazar; o
solvente o insolvente, por ejemplo).

Es decir, es suficiente considerar tablas de decision con una unica decisién
ya que siempre por medio de una simple codificacion se puede transformar
cualquier tabla de decision con mas de una decisién en una tabla de decisién con
exactamente una sola decision. Se puede interpretar un atributo de decisiéon como
un tipo de clasificacién del universo de los objetos que ha sido formulada por un
experto decisor, operador, fisico...Observemos, como resultado, que el atributo de
decision d sirve para clasificar los objetos de la tabla de informacion.

De una tabla de decision se pueden derivar un conjunto de reglas de
decision. De una tabla de decisién podemos obtener dos tipos de reglas. Reglas o
consistentes que son aquellas en que si un objeto verifica el conjunto C (atributos
de condicion) es asignado de manera univoca a una clase que ha determinado el
atributo D. Las reglas de decisién deterministicas describen univocamente las
decisiones (acciones) que deben tomarse cuando algunas condiciones se
satisfacen. En otro caso las reglas son no deterministicas o inconsistentes. En el
caso de una tabla no deterministica, las decisiones no se determinan univocamente
por las condiciones (es decir, las condiciones pueden conducir a varias posibies
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decisiones o a varias clases). En su lugar, se define un conjunto de decisiones, el
cual seria apropiado bajo circunstancias determinadas por condiciones. Estas
Gltimas reglas son consecuencia de la informacién imperfecta de los objetos. En
definitiva, las reglas derivadas de utilizar la aproximacion por debajo son exactas,
mientras que las reglas son aproximadas cuando utilizamos la aproximacion por
encima o la regién frontera. Si no hay region frontera, las dos aproximaciones
coinciden y todas las reglas que se obtienen son exactas.

El conjunto de reglas para todas las clases de decision se denomina
algoritmo de decision.

Un algoritmo de decision puede entenderse como la representacion mas
compacta y sin redundancias correspondiente a un sistema de informacion. La
primera condicion se entiende en el sentido del menor nimero de reglas de
decision v, la segunda como, el menor numero de atributos que aparezcan en la
definicion de todas las reglas.

El algoritmo de decision muestra todas las relaciones importantes
utilizando un minimo numero de reglas y/o un minimo nimero de atributos que
aparezcan en las reglas. Por tanto, el algoritmo de decision es mas legible para el
usuario que el sistema de informacion original.

Cada regla de decision se caracteriza por su fuerza, esto es el nimero de
objetos que satisfacen la parte de la condicion de la regla (en el argot se dice
cubiertos por la regla) y que pertenecen a la clase de decision sugerida. En el caso
de reglas aproximadas, la fuerza se calcula para cada posible clase de decision de
forma separada. Las reglas mas fuertes son normalmente mas generales, es decir,
su parte de condicion es mas corta y menos especializada.

Por tanto no todas las reglas de decision del algoritmo de decisién son
igualmente importantes o fiables para el decisor. Las reglas se crean sobre la base
de diferentes mimeros de objetos del sistema de informacién. Una regla puede
crearse sobre la base de un unico objeto mientras que otra puede crearse sobre la
base de muchos objetos. En consecuencia, la primera regla es mds debil que la
segunda, o sea, menos fiable como ayuda a la hora de tomar una decision. Esta es
la razon por la que junto a la regla se indican el numero de objetos que en el
sistema de informacion han dado lugar a la misma, o sea, su fuerza.

Puede también resultar interesante buscar reglas parcialmente
discriminantes (Mienko et al., 1996). Estas son reglas que cubririan un nimero
limitado de ejemplos negativos ademas de los positivos. Se caracterizan por un
coeficiente denominado nivel de discriminacién, que especificaria en qué medida
la regla es consistente, esto es, cual es el ratio de ejemplos positivos con respecto
al total de ejemplos cubiertos por la regla.

La ingenieria del conocimiento ha dado lugar a un gran numero de

algoritmos para inducir generalizaciones a través de los casos o ejemplos.
Algunos algoritmos dan esas descripciones en forma de arboles de decision,
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mientras que otros proveen reglas de decision que son las que en este capitulo
estamos considerando.

Los procedimientos para generar reglas de decision a partir de una tabla de
decisién operan sobre los principios del aprendizaje inductivo. No vamos a entrar
en la casuistica de algoritmos de induccién de reglas que operan en base a la teoria
rough set solamente indicaremos que los algoritmos de induccion existentes
utilizan una de las siguientes estrategias:

1) generaciéon de un conjunto minimo de reglas que cubran todos los
objetos de una tabla de decision,

2) generacién de un conjunto exhaustivo de reglas consistentes en
todas las reglas posibles de una tabla de decision,

3) generacion de un conjunto de reglas de decision “fuertes”, incluso
en parte discriminantes, cubriendo relativamente muchos objetos pero no
necesariamente todos los objetos de la tabla de decision.

Vamos a ver cuales serian las reglas que se derivarian del ejemplo de los
candidatos que hemos ido desarrollando a lo largo de este capitulo.

Supongamos que de los tres reductos que teniamos el comité elige el
segundo (en un caso real deberia justificarse dicha eleccion). Por tanto €l resto de
criterios podria eliminarse y nos quedaria la siguiente tabla reducida:

Criterios C; Cs G, D
Candidatos
X3 4 4 1 A
X, 3 4 1 R
X3 3 3 2 R
X4 5 5 2 A
X5 4 5 1 A
X 3 3 3 R
X7 4 5 2 A
X3 4 4 2 A
Xo 4 4 2 R
X1o 5 5 2 A
X11 5 4 2 A
X12 5 4 2 A
X3 4 3 2 R
X4 3 4 3 R
X5 4 5 1 A

De esta tabla se obtiene las siguientes reglas de decision:

Regla1:si ¢c;=S5entoncesd = A
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Regla 2: sicy;=5 entoncesd = A

Regla3:sici=4ycy;=1entoncesd = A

Regladsici=4yc;=4yc;=2entoncesd=AoR

Regla 5: si ¢, =3 entonces d = R

Regla 6: si c3= 3 entonces d = R.

Hemos de destacar que cinco de las reglas son deterministicas y una de
ellas no lo es. La regla no deterministica es la 4 y es la que se deriva de los
candidatos 8 y 9 que pertenecen a diferentes clases de decision. Define a una
tercera categorfa de decisién que incluiria los candidatos a los que se deberia

entrevistar. Las reglas nos indican cudl es la politica que sigue el colegio al
admitir o rechazar un candidato.
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I1.1.6.- Toma de decisiones utilizando reglas de decision

Las reglas de decision derivadas de una tabla con ¢l enfoque rough set se
expresan en términos de los atributos mas significativos sin las redundancias
tipicas de los datos originales y, en consecuencia, pueden ser utilizadas para
recomendaciones sobre la clasificacion de nuevos objetos.

Un problema de clasificacion es un tipo de problema de decision. Consiste
en determinar la asignacioén de un objeto, descrito por un conjunto de atributos, a
una clase de decision conocida a priori. La ayuda para clasificar los nuevos
objetos se basa en el uso de reglas de decision derivadas de la experiencia pasada
(manifestada a través de un conjunto de ¢jemplos de aprendizaje) y sistematizada
en forma de dichas reglas a través del enfoque rough set.

Los problemas de clasificacion son el punto central para la metodologia
rough set.

Una vez que hemos obtenido el algoritmo de las reglas de decision, el cual
representa el conocimiento que hemos obtenido sobre los casos que teniamos en
un sistema de informacion, seria interesante y deseable utilizar este conocimiento
para justificar la clasificacion de nuevos objetos.

Por nuevos objetos entendemos aquellos que no estén contemplados en el
sistema de informacion del experto y que estan descritos unicamente por valores
de atributos de condicion. La asignacion de estos objetos a clases es desconocida
y el objetivo del experto es descubrir su asignacion sobre la base del conocimiento
de su experiencia previa.

Por tanto, se trata, en definitiva, de encontrar en el algoritmo de decision
aquella regla cuya parte de la condicion coincida con la descripcion del nuevo
objeto. Si se encuentra dicha regla la decision es clara y si no se encuentra, tal y
como ya hemos indicado, se buscan las reglas mas cercanas.

Asimismo, existen otros problemas de decision en los que se puede aplicar
el enfoque rough set (ademas del de clasificacidn). Dado que nuestro objetivo sera
clasificar empresas nos detendremos en este ultimo tipo de problemas.

La clasificacion de cualquier nuevo objeto se logra comparando su
descripcién con cada una de las reglas de decision obtenidas, es decir,
comparando dicho objeto descrito por medio de atributos con las condiciones de
las reglas de decision. Esta comparacion puede conducir a una de las siguientes
situaciones (Slowinski, 1993 y Slowinski y Stefanowski, 1994):

a) el nuevo objeto encaja exactamente con una regla de clasificacion
deterministica {exacta),

b) el nuevo objeto encaja con mas de una regla deterministica
(exacta) indicando, sin embargo la misma clase de decision,
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¢) el nuevo objeto encaja con una regla aproximada (no
deterministica) o més de una regla aproximada que indican diferentes clases
de decisién, o mas de una regla deterministica que también conduzcan a
diferentes clases de decisién. Hemos de recordar que la filosofia rough set
aplicada a un problema de clasificacién implica que las inconsistencias
mostradas en los ejemplos de clasificacion no se corrigen sino que las reglas
producidas se clasifican en precisas o aproximadas. Dentro del contexto de
clasificacion, las reglas no deterministicas significan que bajo determinadas
condiciones, no es posible asignar los objetos de manera univoca a las
categorias a menos que se solicite informacion adicional.

d) el nuevo objeto no encaja con ninguna de las reglas.

En los casos a) y b), la recomendacion es univoca mientras que en el caso
c) de comparacién no clara o ambigua, el usuario es informado de la fuerza total
(el mimero de objetos clasificados que soportan cada categoria posible, en otras
palabras, que verifican cada posible decision indicada por la regla) de todas las
reglas de decisién con las que encaja con respecto a las clases de decision
sugeridas. Si Ja fuerza de una categoria es mayor (esto es, el nimero de objetos es
mayor que el 51% de todos los objetos que han dado lugar a dicha regla) que la
fuerza de otras categorias dentro de las que existen en la regla no-deterministica,
se puede concluir que de acuerdo a esta regla, el objeto considerado lo mas
probable es que pertenezca a la categoria mds fuerte. La informacion acerca de la
fuerza de cada regla puede darse de manera extendida presentando al decisor los
objetos que soportan una regla dada.

Si ninguna regla de decisién encaja con el nuevo objeto (caso d), el decisor
puede conseguir el conjunto de reglas “més cercanas” a la descripcion del objeto.
Las reglas mas cercanas son reglas que estan proximas a la descripcion de un
objeto clasificado en el sentido de una determinada medida de distancia (en otras
palabras, no difieren del objeto de un modo significativo). El motivo de introducir
las reglas "mas cercanas” resulta de la creencia de que ofrecer al decisor mas
informacion sobre la vecindad de un objeto clasificado puede darle alguna
sugerencia en lugar de no ofrecerle nada.

La nocién de proximidad implica, tal y como se ha indicado, el uso de una
medida de distancia. El software que hemos utilizado en la parte empirica del
trabajo (ROSE) incorpora la medida de distancia denominada métrica L,
(Stefanowski 1993 a y b, Slowinski y Stefanowski 1992.

Antes de finalizar esta seccién queremos sefialar que Jos resultados
obtenidos por el enfoque rough set se expresan de forma similar al lenguaje
natural humano. Asi, estas representaciones son muy faciles de comprender por el
usuario/analista y permiten justificar y explicar las conclusiones derivadas de
analisis de los datos. Ademas, da la posibilidad al analista de controlar el proceso
de analisis de datos de manera simple. Tal posibilidad no es normalmente ofrecida
por las técnicas tradicionales de andlisis de datos, unido ademads a su baja carga
computacional y posibilidad de interaccién con un usuario a modo de dialogo.
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1i2. EL METODO ROUGH SET APLICADO A LA PREDICCION
INSOLVENCIAS EN EMPRESAS ESPANOLAS DE SEGUROS NO VIDA

I1.2.1.- Fundamentacion del analisis

Se ha mencionado a lo largo de la exposiciéon que en nuestra aplicacion
practica vamos a seguir el enfoque original de la teoria rough set y no las
extensiones de dicha teoria, que presuponen algin orden en el dominio de los
atributos.

En nuestro trabajo vamos a utilizar ratios financieros. El nuevo enfoque
permite tener en cuenta las propiedades de ordenacion de los atributos analizados,
si éstas existen y son conocidas. Por ejemplo, si se sabe que un ratio financiero
que toma un valor “alto” es preferible que tome un valor bajo, la firma con el
valor del ratio alto se preferird a la que tiene un valor del ratio bajo, y por tanto se
considera que los valores del ratio se podrian ordenar (McKee, 2000, p.162).

La teoria convencional ha considerado a los ratios financieros como
atributos que pueden ser ordenados. Por ejemplo, se considera que un ratio como
el que relaciona el beneficio neto con el activo total es preferible que tome un
valor alto a uno bajo.

Sin embargo cabe cuestionarse, si para los fines de prediccion del fracaso
empresarial, los ratios financieros pueden considerarse que tengan un dominio
ordenado. Un estudio de 1999 (McKee y Lensberg, 1999, p. 23) en el que se
utiliza un algoritmo genético para desarrollar un modelo de prediccion del fracaso
empresarial encontré que la probabilidad de quiebra podria predecirse a través de
una funcién de tres ratios financieros; activo total, beneficio neto/activo total,
cash/pasivo circulante. Mas ain, se contrasté que el que un valor alto o bajo para
un ratio determinado fuese considerado como bueno o malo dependia del valor
que tomasen los otros dos ratios. En otras palabras, la teoria convencional de
“cuanto mayor sea el valor de un ratio, mejor” quedd cuestionada ya que el
estudio mostraba que una rentabilidad alta bajaba las probabilidades de quiebra,
excepto cuando esa rentabilidad era inusualmente alta. En este ultimo caso, un
aumento en la rentabilidad aumentaba la probabilidad de quiebra, excepto para el
caso en que la empresa en cuestion fuese muy pequefia.

De acuerdo a este resultado, seria aconsejable, no asumir (al menos de
forma generalizada), que los ratios financieros tienen una relacion de dominio. De
acuerdo con esto, nuestra investigaciéon utiliza el enfoque original de la teoria
rough set basado en la relacion de no diferenciacion.
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I11.2.2.- Aplicacién del analisis y resultados

Antes de comenzar con la explicacion del analisis hemos de mencionar
que el software utilizado para efectuar todo el analisis es el programa ROSE
facilitado por la Universidad de Poznan (Polonia) en concreto por el Institute of
Computing Science. Queremos mencionar que cualquier ordenador personal
conectado a internet puede acceder a la pagina web www-
idss.cs.put.poznan.pl/rose. donde se puede descargar el programa ROSE, su
manual e informarse brevemente de algunas de sus caracteristicas.

11.2.2.1.- Aplicacion De La Metodologia Rough Set

Tabla de Informacion

Para la aplicacion de esta metodologia lo primero que hemos construido es
una tabla de informacién con las 72 empresas, 36 sanas y 36 fracasadas. Las
empresas han sido evaluadas de acuerdo con los valores que toman los 21 ratios
elegidos para cada una de ellas. Estas empresas han sido clasificadas en una de las
dos categorias, sana o fracasada, para el afio que denominaremos base (afio 1),
que es el afio anterior a la quiebra. Por tanto estamos considerando un atributo de
decision, d, que efectila en esta tabla de informacién (a partir de ahora tabla de
decision) una particion dicotémica: si d=0 la firma pertenece al grupo de las
fracasadas y si d=1, la empresa pertenece al grupo de las sanas.

Hemos de mencionar que aunque se calcularon los ratios 15 y 16, no han
sido utilizados en este ni en otros analisis porque las peculiaridades de la muestra
hacian que tomasen valores que carecian de sentido econémico, al no tener la
mayoria de las empresas otros ingresos de explotacion. Con lo que solo hemos
utilizado los 19 restantes en nuestro sistema de informacién.

Discretizacion

Antes de comenzar la aplicacién hemos de adecuar la informacién que
contiene nuestro sistema de informacion.

En las aplicaciones pricticas, los sistemas de informacion a menudo
contienen datos de caracter continuo y discreto. El andlisis rough set de los
sistemas de informacién da buenos resultados cuando los dominios de los
atributos son conjuntos finitos cuyo numero cardinal es relativamente bajo. Este
requisito a menudo se satisface cuando los atributos tienen un caracter cualitativo
(discreto). Sin embargo, los atributos que toman valores arbitrarios de unos
intervalos dados, es decir, tienen un caracter cuantitativo, deben ser tratados para
traducir sus valores a términos cualitativos (por ejemplo bajo, medio y alto)
utilizando los correspondientes valores numéricos como “1, 2, 3". Esta
manipulacién implica una division del dominio original en algunos subintervalos
y la asignacion de codigos cualitativos a dichos subintervalos.
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No existe un modo general de definir de manera optima los valores frontera
del los subintervalos. La definicién de los valores frontera de los subintervalos
deberia tener en cuenta la experiencia, el conocimiento, los habitos y costumbres
utilizados por los expertos €, incluso, un error de medida en algunos atributos.
Muchas veces los valores frontera surgen normalmente de convencionalismos,
habitos o de asignacion subjetiva.

Es necesario resaltar que la definicion de los valores frontera de los
subintervalos puede influir en los resultados, y en particular, en la calidad de la
clasificacion, por tanto se hace necesario revisar la sensibilidad de los resultados
frente a cambios en la definicion de estos valores.

Por tanto, vamos a traducir los valores cuantitativos de los ratios financieros
a términos cualitativos. Por esta razon vamos a considerar dos tipos de sistema de
informacion: el sistema de informacion original y el sistema de informacion
codificado. El primero contiene los ratios financieros (atributos cuantitativos) con
los valores de sus dominios originales. El segundo contiene atributos con valores
codificados. La teoria rough set analiza posteriormente el sistema de informacidn
codificada.

La codificacion de los valores de los ratios la hemos efectuado sustituyendo
los valores originales por c6digos que, en nuestro caso, son numeros que designan
a los subintervalos que los contienen. Es decir, se han codificado utilizando la
denominada tabla de normas.

La tabla de normas es una estructura que contiene las definiciones de todos
los valores frontera de los subintervalos definidos por el usuario.

En consecuencia, para cada ratio se ha buscado en cada grupo de empresas
(sanas y fracasadas) cuales son sus niveles mas representativos, con el objetivo
final de establecer varios niveles de corte en los valores del ratio, que separen
distintos estados de equilibrio o desequilibrio respecto a ese ratio.

Para el establecimiento de esos puntos de separacion, es decir, las normas,
hemos calculado los cuartiles de cada ratio. Es decir, los percentiles 25, 50, y 75
de cada ratio nos informan, respectivamente, de las empresas que toman un valor
para dicha variable por debajo de ese percentil. Ademas la utilizacion de los
cuartiles evita cualquier subjetividad y no excluye la posibilidad de que la
experiencia o conocimiento de un experto modifiquen dichos valores. La tabla 2.2
muestra los valores utilizados para discretizar los distintos ratios.

La utilizacién de percentiles para establecer intervalos en los ratios es
frecuente en los trabajos de investigacion. Podemos citar otros investigaciones
que utilizan este procedimiento: Laitinen (1992), Garcia er al., (1997) o McKee,
(2000).
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TABLA 2.1. INTERVALOS
Ratio 1 2° 3 4°
R1 (<0, 0.115] | (0.115,0.295] | (0.295,0.475] | (0475, +)
R2 (<00, 0] (0, 0.1] (0.1, 0.07] (0.07, +e0)
R3 (-0, 0.03] (0.03, 0.06] (0.06,0.11] (0.11, +o0)
R4 (~e, 0.03] (0.03, 0.08] (0.08, 0.26] (0.26, +o0)
RS (-0,0.565] | (0.565,1.565] | (1.565,3.29] (3.29, o)
R6 (=0, 0.525] (0.525,1.38] | (1.38,2.715] (2.715, +00)
R7 (0,0.455] | (0.455,0.725] | (0.725,1.22] (1.22, +o0)
RS (=00, 0.46] (0.46,0.7] (0.7, 1.18] (1,18, +o0)
R9 (o, 0.14] (0.14,0.35] (0.35, 0.68] (0.68, +2)
RI10 (o2, 0.04] (0.04,0.545] | (0.545,2.97] (2.97, +e<)
R11 (-0, 0.27] (0.27,1.095] | (1.095,2.43] (2.43, +o0)
R12 (=00, 0.27] (0.27,0.845] | (0.845,1.815] | (1.815, +)
R13 (-0, 0.27] (0.27, 0.49] (0.49, 0.82] (0.82, o)
R14 (-0,0.225] | (0.225,0.435] | (0.435,0.765] | (0.765, +eo)
R17 (-0, 0.98) (0.98,1.055] | (1.055,1.27] (1.27, +0)
R18 (=00, 1] (1, 1.09] (1.09, 1.29] (1.29, +00)
R19 (=00, 0] (0, 0.065] (0.065, 0.19] (0.19, +o0)
R20 (=0, 0.515] (0.515,0.68] | (0.68,0.785] (0.785, +o0)
R21 (0,0.515] (0.515,0.655] | (0.655,0.75] (0.75, +e0)

Hemos de resaltar que la utilizacién de normas que transformen los
atributos cuantitativos en términos cualitativos no se impone por el rough set pero
si para una interpretacion practica de los atributos cuantitativos. Incluso si un
atributo representa una medida continua, como €s un ratio financiero, o la presion
sanguinea en medicina, el experto normalmente interpreta los valores de los
atributos en términos cualitativos, esto es, bajo, medio o alto. Es mas, este proceso
se hace necesario debido a que la precision de los ratios financieros €s bastante
dudosa, y dificulta el extraer conclusiones generales de los datos en términos de
dependencias, reductos o reglas de decision.

Ademas, v dado que las normas se utilizan desde el principio del problema
y hasta el final en la explicacion de las reglas de decision, no falsean la imagen
original de la situacion.

Las empresas para las que los valores de estos ratios financieros estan en
los mismos subintervalos se considera que tienen el mismo comportamiento y
caracteristicas. Ademés, los codigos que se utilizan para referirse a un
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subintervalo no representan ningan orden de preferencias. La teoria rough set no
tiene en cuenta el orden, ya que trabaja con la relacién de no diferenciacion, es
mas la seleccion de los codigos no afecta a los resultados obtenidos.

Una vez determinados los intervalos hay que asignar los codigos a los
mismos.

Con la tabla anterior y el principio “cudnto mas alto sea el codigo, mejor
subintervalo”, tenemos las bases para obtener la tabla de asignacion de codigos.
Dado el principio que hemos aplicado, para los atributos decrecientes (aquellos en
que los valores mas bajos son mejores) se les ha asignado un c6digo en orden
inverso. Ademds, hemos efectuado algunas correcciones en la escala en el caso en
que, nuestro juicio y/o preferencias, no estuvieran en concordancia con la
secuencia de aumento o disminucion de los subintervalos.

La siguiente tabla muestra la asignacién de codigos a los subintervalos:

TABLA 2.2. CODIGOS ASIGNADOS A LOS INTERVALOS

Intervalos

Ratios 1° 2° 3° 4°
R1 1 2 3 4
R2 1 2 3 4
R3 1 2 3 4
R4 1 2 3 4
RS 1 3 4 2
R6 1 3 4 2
R7 1 3 4 2
RS 1 3 4 2
R9 1 3 4 2
R10 1 3 4 2
R11 1 4 3 2
R12 1 4 3 2
R13 1 4 3 2
R14 1 4 3 2
R17 1 4 3 2
R18 1 4 3 2
R19 1 3 3 2
R20 4 3 2 1
R21 4 3 2 1
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ientes tablas han sido obtenidas aplicando los codigos a los
obteniendo asi las tablas de informacion codificada.

Las sigu

valores de los ratios,

TABLA 2.3. EMPRESAS FRACASADAS
FIRMS R1 R2 R3 R4 RS R6 R7 R8 R9R10R11R12R13R14R17R18R19R20R21 D

3 2 0

3

3

4
3

4 4 4 4

3

3

1

3

El

0

2 4 4

4

3

E2

E3

2

2 2 4 4 3

3

E4

ES5

E6

2 2

1
1

2 2 2 2

4

E?

2 2 4 4
4 2 4

3
2

E8

4

2

E9

E10
Ell

Ei2
E13
El4
El5
El6
E17
El8
E19
E20
E21
E22
E23

4

4

2

2

2

3

2 4 4

4 2 2 4 4 1

3
4

1

2

4 4

3

3 4 4 3

3

2

4 2 4 4 2

3

E24
E25

oo

3
3

4 2 2 2
2 2 2 2 2 2 4

4

4
1

E26
E27

E28
E29
E30
E31

2 2 2 4 4

4

3

4

E32
E33

2

2 2 2 2 4 4
4

4

3
3

E34
E35

4 4

3

3

2 4 4 2 2 2

2

E36
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TABLA 2.4. EMPRESAS SANAS

FIRMS R1 R2 R3 R4 R5 R6 R7 R8 R9R10R11R12R13R14R17R18R19R20R21 D

1
1

1

1

4
4
4

E101

El102
E103
E104
E105
E106
E107
E108
E109
El110

4

3 4 2 3 4 4
4

4
3

i

4 2 2 2 4 4

1

4

4
3
4
3
3
3
4

3

3

4 4 2 2

1

4 3 2 2 3 3
4 4 3

3

Ell1

3

4 4 2 2 4

Ell12

E113

3
3

1 3 2 4 4

1

2
1
3
3

El14

3

4 4
2 04 2 2 4 4
3 4 4 4

El15

1

1
1

4

Eile

1

E117

4 4 4

4 3 3 4 4 2 2 4
4 2 2 4

3
3

E118

3

3

1

El19

E120
El21
E122
E123
El124
E125

4

2 2 2 2 2 4

1

1
2
3

2
2
4
2
1
4
3
1
3
1
4
3
3
1
2
4

3 4

3

2 2

2 2 3 3

3
3
4

E126
E127

3

3

4 4 4 2 2 4

3

E128
E129
E130
E131

2

E132
E133

3

12 2 2 2 2 3

3
2

E134

E135

El136

La tabla codificada, que es la que se hemos utilizado para todo el analisis
posterior, constaba de las 72 empresas descritas por los 19 atributos codificados

afio —-1) y

la quiebra (
asignadas de forma binaria a una clase de decision (sana o fracasada, representada

por 1 6 0 respectivamente).

afio previo a

(ratios financieros), utilizando los datos del
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Experimentos Realizados

Hemos realizado dos tipos de experimentos, obteniendo de cada uno de
ellos dos modelos, por lo que nos referiremos a ellos como modelo 1y modelo 2.

Las reglas de decision del modelo 1 se han obtenido empleando los datos
del afio 1 (afio anterior a la quiebra) y verificando la capacidad predictiva de las
mismas utilizando los datos de los afios 2, 3, 4 y 5 previos a la quiebra.
Posteriormente se ha efectuado un analisis discriminante siguiendo los mismos
criterios que para el analisis rough set, es decir, estimar la funcion discnminante
con el afio |1 y comprobar la capacidad predictiva de dicha funcion utilizando los
afios 2, 3, 4 y 5 anteriores a que las firmas quebraran.

Dado que utilizar las mismas empresas para validar y para estimar puede
condicionar los resultados obtenidos hemos obtenido un segundo modelo
siguiendo este procedimiento: De las 72 empresas de que consta la muestra
original (36 sanas y 36 fracasadas), y para el afio 1 (afio previo a la quicbra)
hemos utilizado tGinicamente 27 empresas de cada una de las submuestras para
estimar las reglas de decision, dejando las 9 restantes para comprobar la validez
de las mismas. Pretendemos de esta forma aplicar el modelo a datos que no
hubieran sido utilizados para la elaboracién del mismo. En consecuencia, en este
segundo modelo tendremos una muestra de entrenamiento para obtener las reglas
formada por 54 empresas y una muestra de validacion para verificar el modelo
formada por 18 empresas. La selecciéon de la muestra de validacion se ha
efectuado aleatoriamente tomando las empresas numeradas en Sanchis (2000,
2002) de la 19 a la 27, para las fracasadas, y de la 119 a la 127 para las sanas
como submuestras de validacién.

Dado que muchos resultados son comunes a ambos experimentos los
iremos comentando conjuntamente y refiiéndonos a ellos como modelo 1 vy
modelo 2 en el caso en que sean comentarios especificos a cada uno de ellos.

Precision v Calidad de la Aproximacion

El primer resultado que obtenemos con el analisis rough set es la
aproximacién para cada una de las clases que estamos considerando, sana y
fracasada, por el conjunto de atributos (ratios financieros). En ambos modelos la
totalidad del conjunto de atributos dio una aproximacion perfecta de las clases de
decision, esto es igual a uno. Ademas y, en consecuencia, la calidad de la
clasificacion es también igual a uno.

El resultado es muy significativo porque a pesar de tener un gran sistema
de informacién, las empresas estan muy bien discriminadas entre ellas. Es decir,
no hay casos de duda o casos fronterizos, por tanto no hay dos empresas
caracterizadas por los mismos ratios y que una pertenezca a las sanas y otra a las
fracasadas.
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Nucleo vy Reductos

El siguiente paso del analisis es la construccidén del minimo subconjunto
de atributos independientes que aseguren la misma calidad de clasificacién que la
totalidad del conjunto de todos ellos, esto es los reductos, a partir del sistema de
informacion codificado.

Para el primer modelo hemos obtenido 241 reductos con una longitud de
los mismos de entre 8-5 atributos por reducto lo que indica que como minimo, en
este primer modelo, 11 atributos son redundantes, y en consecuencia podrian ser
eliminados.

Los atributos que con mas frecuencia aparecen en los reductos (al menos
en un 40% de ellos) son, por orden de mayor frecuencia: R4, R17, R9, R18, R3,
R1, R19.

En el segundo experimento hemos obtenido 229 reductos de la tabla de
informacion codificada cuya longitud varia entre 4 y 7 atributos por reducto lo que
indica que como minimo, en este segundo modelo, 12 atributos son redundantes, y
en consecuencia podrian ser eliminados. '

Los atributos que aparecen con mayor frecuencia (mds del 40%) en los
reductos por orden de mayor frecuencia son: R9, R4, R3, R1, R19, R17.

De los resultados que hemos obtenido se pueden extraer dos primeras
conclusiones.

La primera de ellas es que en ambos casos los ratios que con mas
frecuencia aparecen en los reductos son R1, R3, R4, R9, R17, R18 y R19 lo cual
indica que son variables muy discriminatorias en la muestra entre empresas
solventes y no solventes. Esto demuestra que a la hora de evaluar la solvencia de
una empresa de seguros hay que tener en cuenta las siguientes cuestiones:

a) La liquidez medida a través del ratio R1: Una de las cuestiones mas
importantes para asegurar el adecuado funcionamiento de cualquier
empresa es la necesidad de tener suficiente liquidez. Pero en el caso de
una empresa de seguros, este problema no deberia aparecer, y si
aparece reviste una mayor importancia que en otro tipo de empresas,
ya que la inversion del proceso preductivo implica que las primas se
cobran antes de que acaezcan los eventuales siniestros. Si una
aseguradora no puede pagar los siniestros que ocurran, sus clientes y el
publico en general perderian la confianza en dicha compaiiia. Por otro
lado, este ratio es una medida del equilibro financiero, si es positivo,
ya que indicaria que el capital circulante también lo es.

b) La rentabilidad de las inversiones medida a través del ratio R3. Ya
hemos comentado que los rendimientos financieros de las entidades
aseguradoras son en la actualidad la fuente principal de sus beneficios,
o lo que es lo mismo, representan la posibilidad de obtener una
rentabilidad adecuada para los recursos propios y también una fuente
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de financiacién importante de los incrementos del Margen de
Solvencia.

¢) Una politica apropiada de financiacion medida a través del ratio R4.
Una financiacion escasa debida a ingresos insuficientes que aparezcan
de manera inesperada puede ser la causa del comienzo de un proceso
de quiebra.

d) Unos adecuados capitales propios medidos a través del ratio R9. Se
confirma la importancia, desde el punto de vista de la solvencia, de
estos fondos destinados a satisfacer, en caso necesario, futuros
siniestros.

e¢) La importancia de una conveniente tarificacion medida a través de los
ratios R17 y R18. Una mala tarificacién lleva a una insuficiencia de las
primas en relacion con los costes tanto de los siniestros como del resto.

f) Una adecuada gestion del reaseguro (R19).

El segundo comentario es que al menos 11 ¢ 12 atributos, segun se trate de
primer experimento o del segundo, son redundantes y podrian ser eliminados de la
tabla. Esto demuestra la fuerza de esta metodologia para la seleccion de las
variables mas significativas.

La interseccion de los reductos nos da el nucleo. El micleo de atributos en
las dos pruebas realizadas estaba vacio. Esto indica que ningiin Unico atributo es
absolutamente necesario para la aproximacion perfecta de las dos clases de
decision. Si el nicleo no hubiese sido vacio indicaria que existen atributos en el
sistema que son indispensables desde el punto de vista discriminante, porque la no
inclusion de cualquiera de los atributos contenidos en el micleo conduce
inmediatamente a una disminucion de la calidad de la aproximacion. Por otra
parte, un nicleo no vacio ayuda a determinar los atributos mas importantes
ademas de la aproximacion de las clases con las que esté relacionado.

El siguiente paso consiste en la eleccion del reducto. En ambos casos para
la seleccion del mismo hemos tenido en cuenta los siguientes criterios:

a) El reducto debia contener el menor nimero de atributos como fuese
posible.

b) Debia contener los atributos considerados, en nuestra opinidn, mas
significativos para la evaluacion de la solvencia de las empresas.

¢) Después de seleccionar unos pocos reductos que cumpliesen los
dos primeros requisitos, la tercera condicion es que el reducto que se fuese a
seleccionar no tuviera ratios que estuviesen correlacionados. Por tanto hemos
calculado algunos coeficientes de correlacion.

Los reductos que hemos elegido para cada uno de las pruebas son el
formado por R1, R3, R9, R14, R17 y R19 para el primer modelo y el formado por
R3, R4, R9, R14, R17 para el segundo modelo.

Elegidos los reductos, el resto de atributos se pueden eliminar de la tabla
de informacién codificada. Por tanto en el primer caso, con el reducto se paso de
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un sistemna inicial de informacién codificado de 19 columnas a otro de 6, y en €l
segundo caso se paso a otro de 5 columnas.

I1.2.2.2.- Resultados

El sistema de informacion reducido puede verse como una tabla de
decision de la cual derivaremos las reglas de decision.

De las posibles estrategias que incorpora ROSE para derivar las reglas de
decision de la tabla de informacion codificada y reducida, hemos seleccionado la
estrategia consistente en la obtenciéon del minimo conjunto de reglas que cubren
todos los objetos de la tabla de decision.

El primer modelo obtenido se compone de 25 reglas y el segundo modelo
obtenido se compone de 27 reglas. Las tablas siguientes muestran los dos
algoritmos obtenidos:

TABLA 2.5. REGLAS DE DECISION -MODELO 1

N°Regla Rl R3 R9 Rl14 R17 R19 Decision Fuerza Empresas
1 2 2 0 6 2,13,20,24,27,32
2 2 1 0 6 7,23,26,30,35,36
3 1 1 0 8 6,7,10,11,12,16,17,19
4 1 4 0 3 22,28,34
5 1 3 0 3 34,14
6 4 3 0 4 14911
7 2 2 0 2 5,29
8 4 1 0 4 16,18,21,25
9 2 2 1 0 1 31
10 4 4 4 0 1 33
11 2 3 0 4 4,8,13,15
12 3 4 1 7 43.46,50,53,54,56,60
13 2 4 1 5 59,62,67,69,70
14 4 1 1 5 37,38,41,45,72
15 3 4 1 1 4 42444755
16 3 3 1 6 40,47.48,52,56,68
17 1 2 1 1 3 64,66,70
18 1 3 3 1 2 51,61
19 2 1 3 39,59,64
20 1 1 3 1 1 71
21 2 1 2 1 1 57

22 3 4 4 1 1 63

23 4 3 1 4 37,43,45,49

24 1 3 1 3 38,58,68

25 3 1 6 40,46,53.55,56,65
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TABLA 2.6. REGLAS DE DECISION -MODELO 2

N Regla Rr3 R4 R9 R14 R17 Decision  Fuerza Empresas
i 2 4 0 4 2,14,18,23
2 3 2 0 4 17,21, 25,26
3 1 4 0 3 7,10,22
4 1 4 0 3 13,19,24
5 3 3 0 2 1,4
6 3 1 0 2 6,8
7 2 3 4 0 2 11,15
8 4 1 0 2 12, 16
9 4 1 0 2 16,20
10 2 1 3 0 1 9
11 3 2 0 1 3
12 3 2 2 0 1 5
13 2 2 0 3 2, 18,27
14 1 3 1 3 29,40, 50
15 2 4 1 5 41,44, 49,51, 52
16 1 3 1 4 28, 36,38, 42
17 4 2 1 2 33,37
18 3 4 1 1 2 30,32
19 1 2 4 1 2 39,47
20 2 2 1 1 53
21 3 1 1 1 31
22 2 1 1 2 43,48
23 3 4 1 3 34,38, 42
24 4 3 1 2 33,35
25 1 2 1 1 46
26 1 1 2 1 1 54
27 2 4 1 1 45

Es necesario recordar que las reglas son sentencias logicas. Asi por
ejemplo la regla nimero 1 del modelo 2 se leeria: Si el ratio R3 toma el valor 2
(0.03, 0.06] y el ratio R9 toma el valor 4 (0.35, 0.68), entonces la empresa
pertenece al grupo de las fracasadas. La fuerza de esta regla es de 4 porque son 4
las empresas que verifican este hecho en nuestra muestra.

Las reglas de decision derivadas de la tabla de informacién codificada son,
en ambos casos, reglas exactas dado que la calidad de la clasificacion es igual a
uno y, en consecuencia, las fronteras de las clases de decision estaban vacias. Es
decir, dado que los reductos dan una calidad de clasificacién igual a la original, es
decir a uno, todas las reglas son deterministicas, esto es, describen Unicamente la
decision que ha de tomarse cuando se satisfacen algunas condiciones.

En el primer modelo la fuerza de las reglas varia entre una longitud
maxima de 7 a una minima de 1, mientras que en el segundo modelo la longitud
maxima es de 5 y la minima vuelve a ser de 1.

Las reglas obtenidas constituyen para los dos modelos un algoritmo de
clasificacién. Son una representacion no redundante del conocimiento contenido
en la muestra seleccionada y estan reunidas en un sistema de informacion
codificado.
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Si observamos en los algoritmos obtenidos sélo se han utilizado 58 y 63
descriptores (ratios calculados) para cada modelo, lo que supone menos del 5%
(4.24% y 4.6%, respectivamente) de los que aparecian en el sistema de
informacion inicial {(1.368).

En general, cuanto mas corta es una regla mas general es. En los dos
conjuntos de reglas de decision, el nimero de reglas que describen a las empresas
no quebradas es mayor que el nimero de reglas que describen a las quebradas.
Esto significa que, en nuestra muestra, cuesta mas generalizar la descripcion de
las empresas sanas que la de las quebradas.

La muestra de 72 empresas utilizada en el estudio para derivar los
algoritmos de decision puede considerarse como una muestra de prueba utilizada
para revelar las caracteristicas financieras que discriminan las empresas solventes
de las insolventes.
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I1.2.3.- Validacién de los resultados: clasificacion de empresas
utilizando los dos algoritmos generados

Los dos algoritmos de clasificacion pueden ser utilizados para evaluar
cualquier otra empresa. Por tanto, la precisién predictiva debe contestarse en el
curso de la verificacion practica ya que los algoritmos de clasificacion obtenidos
revelan Unicamente qué criterios hay que tener en cuenta para evaluar la
solvencia.

Por tanto las reglas de decision obtenidas a partir del primer modelo han
sido probadas con los datos de los afios 2, 3, 4 y 5 antes del afio base o afio 1 (afio
antes de la quiebra). El segundo algoritmo obtenido ha sido validado con la
muestra independiente formada por las 18 empresas que constituian la submuestra
de validacion.

Las siguientes tablas muestran los porcentajes de clasificaciones correctas
obtenidas con la aplicacion del método rough set para cada uno de los
experimentos realizados:

TABLA 2.7. MODELO 1
Clasificaciones correctas Afiol| Afio2 | Afio3 | Afio4 | Afio5
Clase 0 (empresas quebradas) 100% |77.14% |55.56% |70.83% |63,16%
Clase 1 (empresas sanas) 100% |80% 76,67% |59,26% 176,19%
Total | 100% |78.57% |66.67% [64,71% |70%

TABLA 2.8. MODELO 2

Clasificaciones correctas Afol

Clase 0 {empresas quebradas) 77.78%

Clase | {empresas sanas) 77.78%
Total 77.78%

Debemos recordar que el programa ROSE utiliza una medida de distancia
para reclasificar aquellas empresas que no encajan con ninguna regla y que es
aplicada directamente, por lo que estos resultados ya incluyen aquellas empresas
que no coincidiendo con ninguna regla son clasificadas con las reglas mas
cercanas segun la medida de distancia ya comentada.

En general y respecto a los dos modelos podemos comentar que los
resultados obtenidos son bastante satisfactorios. Ademas, en el primer modelo,
también se puede observar como logicamente el porcentaje de clasificaciones
correctas va disminuyendo conforme avanzamos hacia atras en el tiempo y nos
alejamos del afio 1 o afio previo a la quiebra excepto para el afio 5. Una posible
explicacion puede ser que 5 afios antes de la quiebra las empresas no tratan de
manipular sus estados contables para ocultar los problemas financieros que
atraviesan en vistas a que la situacion puede ser reversible. Pero conforme esa
situacién, y tal y como hemos podido comprobar al analizar los balances y cuentas
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de resultados de las empresas que constituyen la muestra, se va complicando,
empiezan a aparecer errores e irregularidades en las cuentas en aras de ocultar los
problemas financieros por los que atraviesan. Pero llega un momento en que esa
problematica situacion es tan critica que no se puede ocultar volviendo por tanto a
mejorar en el afio 2 la capacidad predictiva del modelo.
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I1.2.4- Comparacién del andlisis rough set conm el anilisis
discriminante

En general, la discriminacién de tipo estadistico tiene gran aplicacion
cuando se trata de clasificar personas, entidades o cosas como pertenecientes a dos
o mas poblaciones dadas, en base a la observacion de los valores que alcanzan
unas variables, previamente elegidas, de caracter comunmente cuantitativo.

En el caso de las finanzas aparecen aplicaciones obvias, por ejemplo:

- Clasificar, a los solicitantes de un crédito, en clientes potencialmente
buenos o malos en funcién de determinados datos contables como pueden ser el
grado de endeudamiento o la liquidez de su negocio.

- Clasificar, a un grupo de empresas, en candidatas potenciales al fracaso o
al éxito en los negocios, segln ciertos ratios contables tales como rentabilidad,
endeudamiento, liquidez, proporcion de beneficios retenidos, etc.

El analisis discriminante puede ser una buena herramienta de trabajo en el
diagnostico y prondstico de crisis empresariales.

Aunque la filosofia de las dos técnicas es muy diferente, ambas
metodologias se pueden aplicar a la prediccion del fracaso empresarial sobre un
conjunto de datos comunes.

El analisis discriminante es una técnica estadistica que se utiliza para
clasificar objetos en diferentes grupos basandose en la observacion de algunas
caracteristicas de dichos objetos. Béasicamente consiste en estimar una funcion
lineal discriminante que calcula un resultado para cada objeto. Esta funcion es una
combinacién lineal ponderada de los valores que toman las caracteristicas
observadas del objeto. Las ponderaciones representan, en esencia, la importancia
relativa y el impacto de las caracteristicas que forman parte de la funcion
discriminante. El objeto se clasifica en un determinado grupo o clase basandose
en la puntuacion obtenida con la funcion discriminante.

El analisis discriminante estd sujeto a un gran numero de hipotesis tales
como: cada grupo debe seguir una distribucién normal multivariante; las matrices
de covarianzas de cada grupo son idénticas; y, las matrices de covarianzas, las
probabilidades a priori y los errores de clasificacion han de ser conocidos. Sino se
cumplen estas hipétesis los resultados que obtenemos pueden ser erroneos.

Sin embargo, en la practica, estas hipdtesis no se suelen verificar y muchos
investigadores han cuestionado su aplicabilidad (Eisenbeis, 1977; Ohlson, 1980;
Zavgren, 1985).

Desde un punto de vista estadistico formal las principales criticas se han
formulada por parte de Eisenbeis (1977) que sefiala los siguientes problemas:

- La distribucién de las variables empleadas deberia ser normal
multivariada para que el andlisis discriminante funcionase
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correctamente. Sin embargo, en la practica, los ratios contables no
suelen presentar distribuciones normales.

- En el analisis de funciones lineales, como las empleadas por casi todos
los modelos, se supone la igualdad de las matrices de covarianzas que
indican el grado de dispersion de los grupos. Si dicha igualdad no se
da, caso probable, habrian de emplearse mejor funciones cuadraticas.

- La significatividad de las variables del modelo no es facil de dilucidar.
No existen pruebas para detectar el impacto absoluto de una variable
determinada. Solo pueden proponerse pruebas par determinar la
importancia relativa de las variables individuales, tales como el test F a
escala univariada y el ajuste de los coeficientes de la funcion
discriminatoria al multiplicarlos por la diagonal de la matriz de
covarianzas correspondiente.

- Cuando se reduce la dimensioén del modelo eliminado ciertas variables
dicha reduccion afectara a los resultados de la clasificacion, aunque se
eliminen variables aparentemente no significativas.

- El andlisis no puede aplicarse correctamente cuando una variable,
intrinsecamente continua, se segmenta y se utiliza como una base de
formacion de grupos. Solo tiene sentido formar grupos, basados en una
determinada variable, si aparece una ruptura o discontinuidad natural
como en ¢l caso de empresas en quiebra y empresas sanas.

- Las reglas de clasificacion deben incorporar las probabilidades “a
priori” de fracaso y no fracaso y los costes relativos de los errores. En
la practica, estos aspectos no se tienen en cuenta.

- Si para estimar los errores del modelo se reclasifica la muestra original,
la estimacién conducira a resultados altamente sesgados y en exceso
optimistas. Conviene, por ello, emplear muestras o submuestras
diferentes, una para estimar la funcién y otra para evaluar los errores
de clasificacion.

Ademaés debemos sefialar como puntos débiles evidentes, en aplicaciones
financieras del analisis discriminante, los siguientes:

- Limitaciones sectoriales o industriales. Los modelos funcionan mejor
con muestras homogéneas de empresas en cuanto a sector o tipo de
industria.

- Limitaciones dimensionales. Los predictores del fracaso de una gran
empresa pueden no ser exactamente los mismos que en una pequefia,
por ello suele acudirse al emparejamiento de empresas, saneada y
fracasada, por dimensién. Motivo por el cual la muestra de la que
partimos estd emparejada por dimension.
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- Aplicaciones a fenémenos extremos. La crisis observable ha de ser de
cardcter terminal, quiebra o liquidacion, embotédndose el andlisis ante
situaciones no extremas como problemas de liquidez o dificultades
financieras pasajeras.

Por lo tanto, en general, podemos hablar de falta de validacion externa de
los modelos expuestos aunque su validez interna suele ser bastante alta.

Como ventajas tendriamos:

- Obtencion de una puntuacion unica que permite una jerarquizacion de
las empresas analizadas, asi como una clasificacién dicotomica entre
saneadas y candidatas potenciales al fracaso.

- Utilizacion de los modelos, en el seno de una determinada empresa,
para evaluar la propia situacion financiera y poner en marcha las
consiguientes acciones preventivas. Estariamos ante el uso normativo
de los modelos de prediccion.

Por tanto, pese a estas ultimas ventajas que hemos citado, en la practica las
hipotesis estadisticas que requiere el discriminante raramente se satisfacen. En
consecuencia, en la mayoria de las ocasiones los ratios financieros no satisfacen
los supuestos estadisticos mencionados por lo que cabria preguntarse por las
razones que justifican su eleccion como método para comparar con la teoria rough
set. La eleccion del discriminante se justifica porque ha sido el primer método que
se aplicd y, en consecuencia, el més utilizado para problemas de clasificacion y
prediccion dentro del campo financiero y de gestion. Ademads, ha dado muy
buenos resultados empiricos en problemas financieros en los que intervienen
como variables ratios contables pese a que estos no satisfagan las hipotesis
estadisticas.

A diferencia del discriminante, el enfoque rough set no necesita que los
datos verifiquen a priori ningin tipo de hipdtesis pero una descripcion mas
detallada y comparativa de los dos métodos se encuentra en Krusinnska et al.
(1992) y Stefanowski (1992).

Para comparar los dos métodos hemos derivado una funcién discriminante
utilizando los ratios del reducto seleccionado en su forma original (sin codificar).
La siguiente tabla muestra los coeficientes obtenidos de la funcion discriminante:

Variable Cocficiente
Término Constante -0,62358
Rl 4,68606
R3 -0,29266
RO 0,24881
R14 -0,03074
R17 -0,76597
R19 1,86133
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En cuanto a los porcentajes de clasificaciones correctas obtenidas con la
aplicacion del discriminante son las siguientes:

TABLA 2.9. RESULTADOS ANALISIS DISCRIMINANTE

Clasificaciones correctas Afiol | Afo2 | Afod | Afio4 | AfioS

Clase 0 (empresas quebradas) 76.47% | 78.79% |87.5% 172.72% |81.25%

Clase 1 (empresas sanas) 55.88% |64.71% 161.53% |43.47% {50%
Total [ 66.17% |71.75% | 74.51% |[58.09% |65.62%

Estos resultados provienen de asumir una determinada relacion de
probabilidades de clasificacion erronea a la hora de estimar las probabilidades de
pertenencia a cada grupo para cada unidad. Estas probabilidades estimadas de
pertenencia a un grupo se utilizaron para clasificar las unidades en cada grupo,
tomando como punto de corte una probabilidad de pertenencia a un grupo de 0.5,
dado que en nuestro caso trabajamos con dos grupos. La idea es la siguiente
normalmente se compensa el hecho de lo que interesa captar (la insolvencia) tiene
una probabilidad de ocurrencia reducida, con el hecho de que la valoracion que se
hace de cometer un error en el sentido de clasificar una unidad de ese grupo
reducido (insolventes) en el grupo mas amplio (solventes) es mucho peor que el
error ocurra en sentido contrario.

La siguiente tabla muestra los resultados comparativos de los dos
enfoques, siempre en porcentajes de clasificaciones correctas:

TABLA 2.10. RESULTADOS AMBOS METODOS

Clasificaciones correctas| Afiol | Afio2 | Afio3 | Afio4 | Aiio 5

Rough Set 100% |78.57%|66.67%64,71%|70%
Andlisis Discriminante 66.17%71.75%174.51% 58.09% [ 65.62%

Tal y como puede verse en la tabla anterior los resultados del enfoque
rough set, excepto para el afo 3, son mejores que los del anélisis discriminante.
Estos resultados muestran la capacidad de esta metodologia para responder de
manera eficiente al problema de prediccion del fracaso empresarial, siendo una
alternativa muy fiable al andlisis discriminante.

Es mas, desde el punto de vista del usuario, las reglas de decision expresan
las dependencias entre las caracteristicas financieras de una empresa y su
situacién en un lenguaje mds accesible que una funcién discriminante. Una
funcién discriminante solo da una vision global, mientras que las reglas de
decision hablan el lenguaje natural de las decisiones tomadas por un experto o
decisor y que han servido como ejemplos.
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II1.1-. INTRODUCCION A LA ALGORITMIA HEURISTICA

Una parte muy importante de las herramientas de inteligencia artificial esta
formada por los llamados algoritmos heuristicos, para la resolucion de problemas
en los que aproximaciones de tipo tradicional no son adecuadas. La gran mayoria
de estos algoritmos tienen una componente de aleatoriedad importante, pero, al
mismo tiempo, poseen una estructura de bisqueda que les hace ser muy potentes,
y que ha contribuido a su popularidad en los ultimos afios.

Sin duda, el paradigma de algoritmo heuristico esta formado por los
algoritmos basados en la teoria de la evolucion, mas conocidos como algoritmos
evolutivos, y entre estos, los mas populares y estudiados, los algoritmos genéticos
(Goldberg, 1989). Los algoritmos genéticos son heuristicos utilizados para
optimizacion y busqueda, basados en la aplicacién de las leyes de la evolucion en
la naturaleza (basicamente la supervivencia del mas fuerte). A su popularidad han
contribuido, en parte, la elegancia de las ideas que hay detras, y sin duda tambi¢n
su sencillez, flexibilidad y aplicabilidad a una enorme variedad de problemas
distintos en campos muy diferentes entre si. Otro tipo de algoritmos como el
enfriamiento simulado (Kirpatrick, 1983), (Kirpatrick, 1984), basado en el
proceso fisico de enfriamiento de la materia, la busqueda tabu (Glover, 1989),
(Glover, 1990), basado en la restriccion de caminos de busqueda mediante el
marcado de soluciones como prohibidas, la programacién genética (Koza, 1992),
en la que se evolucionan arboles de decision, o la conocida como swarm particle
optimization (Kennedy, 1995) en la que se construye un conjuntos de soluciones
que se mueven como un enjambre (swarm), son igualmente aplicables a muchos
problemas de busqueda y optimizacion.

La aplicacion de algoritmos heuristicos en economia ha sido
tradicionalmente menor que en otras disciplinas, posiblemente porque en
economia la mayoria de los problemas en los que se han aplicado técnicas de
inteligencia artificial son problemas de decision, mas apropiados para redes
neuronales y distintos tipos de clasificadores, y no tanto para algoritmos de
optimizacion (O’leary, 1998). Esta tendencia se matiza, sin embargo, en los
ltimos afios, con la aparicion de multiples problemas de optimizacion
relacionados con el estudio del mercado de valores, y la prevision de insolvencias
empresariales (Sanchis, 2003), (Salcedo, 2004), donde a la bateria de herramientas
anteriores se le afiade la de los algoritmos evolutivos.

Este capitulo estudio tiene por objetivo presentar la aplicacion de técnicas
heuristicos en problemas de optimizacion que surgen en la prevision de
insolvencias en compafifas de seguros, concretamente en seguros no-vida.
Especificamente se presentara la aplicacion de algoritmos genéticos y
enfriamiento simulado como algoritmos bésicos que permiten mejorar la decision
(compafiia solvente o insolvente) de un clasificador dado. A lo largo del estudio se
presentaran de forma sencilla y estructurada las ideas fundamentales de los
algoritmos heuristicos utilizados, de manera que el lector novel encuentre en este
estudio una guia bésica para entender su funcionamiento y aplicabilidad. E! lector
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interesado podra encontrar en este estudio la descripcion matematica del problema
de prediccion de insolvencias en compaiiias de seguros, como un caso concreto
del problema general de clasificacion. Asimismo, se dardn detalles del clasificador
utilizado en los experimentos realizados, concretamente una mdgquina de vectores
soporte, que actualmente se considera como el clasificador con mejores
prestaciones en términos de generalizacion de la solucidn.

La estructura del resto de este capitulo estudio es la siguiente: en pnmer
lugar se recordard presentard brevemente el problema de la prediccion de
insolvencias en empresas de seguros no vida, a partir de un problema general de
clasificacion de muestras. A partir de este problema inicial se describe el
problema asociado de la seleccion de caracteristicas, en el cual se aplican los
algoritmos heuristicos probados en este estudio, salvo el caso particular de la
programacién genética, que serd abordado al final del estudio. Los algoritmos
heuristicos de optimizacidn serdn descritos a continuacién, dando paso, por ultimo
a un ejemplo de su aplicacién en un problema real de prediccion de insolvencia en
empresas de seguros no-vida espafiolas.
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111. 2.- EL PROBLEMA DE CLASIFICACION MULTIATRIBUTO

Como ya se ha visto, este estudio se centra en el la prediccion de la
insolvencia de empresas de seguros no vida, que, como ha sido mencionado
anteriormente es un caso particular del problema de clasificaciéon multiatributo.
Este problema consiste en la asignacién de un objeto o muestra, descrito por una
serie de atributos (también llamados caracteristicas), a una clase de categorias (o
clases) predefinidas. Generalmente un objeto es definido mediante un nimero
elevado de caracteristicas, mientras que las clases predefinidas suelen ser dos en la
mayoria de los casos. En caso de que haya mas de dos clases, el problema es
conocido como problema de clasificacion multiclase.

Matematicamente, un problema de clasificacién puede ser definido como
sigue:

Sea {x,}, x,eR" , ie {1, ...,/} un conjunto de observaciones
(muestras), extraidas de una distribucion de probabilidad en general desconocida
P(x,y), e {y,} € {-1, 1}, (clases), un conjunto de etiquetas asociadas que
describen la correcta pertenencia de las muestras a una clase en particular.

Una maquina de clasificacion (clasificador) esta definida entonces como
un conjunto de funciones x— f(x,), donde una eleccidn particular de
parametros & genera lo que se [lama una “mdquina entrenada”. Por ¢jemplo, en el
caso general de una red neuronal con una arquitectura fija, & corresponderia a los
pesos de la red, en el caso de una maquina de vectores soporte (SVM), & serian
los parametros ajustables de la SVM. El entrenamiento de la maquina se lieva a
cabo mediante un conjunto de muestras conocido como conjunto de
entrenamiento.

Un error empirico en test puede ser definido como:
1 !
R emp{0r) = 521 yi— f(x, ) (1)
i=1

con f(x,a) el resultado del clasificador. Este error debe ser calculado en otro

conjunto de muestras (diferente al conjunto de entrenamiento), usualmente
conocido como conjunto de test.

Hay que notar que R, (&) es un valor fijo para una eleccion particular de

emp
o utilizando un conjunto de entrenamiento concreto {x,,y, }. En el caso general,
el problema de clasificacion multiatributo consiste en encontrar la maquina que
aprenda el mapeo x, — y, con la mayor habilidad de generalizacion posible, esto

es, minimizando R__(«) para cualquier conjunto de prueba.

emp
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I11.2.1.- Prediccion de insolvencia en empresas de seguros no vida

El problema de clasificacién multiatributo es aplicable de forma inmediata
al problema de la prediccién de la insolvencia en empresas de seguros, sin mas

que identificar los objetos {x,}, i€ {1, ...,/ }, como un conjunto de empresas
descrito por n ratios financieros (cada caracteristica x,), € {y,} € {-1, 1} una

etiqueta que describe el estado de la compafiia como solvente (y,=1) o
insolvente (y;, =-1).

Asi pues, dado un conjunto de empresas de seguros no vida descrito por
una serie de ratios, la prediccion de la insolvencia se lleva a cabo entrenando un
clasificador (en general puede ser cualquier tipo de clasificador, una red neuronal,
una maquina de vectores soporte etc.) en un conjunto de entrenamiento
(encontrando los pardmetros @ que describen el clasificador). Cuando aparezca
una nueva muestra {nueva empresa de seguros para ser evaluada), la aplicacion
del clasificador nos dir4 si la empresa es solvente o insolvente con un determinado
error, dado por el error empirico de clasificacion en test R, ().
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I11.2.2.- Seleccion de caracteristicas en problemas de clasificacion

En un problema de clasificacion es muy comun que no todas las
caracteristicas que definen las muestras sean completamente necesarias. En
general, por el contrario, es frecuente encontrarse con determinadas caracteristicas
completamente superfluas para un problema de clasificacion dado. Este tipo de
caracteristicas son en general perjudiciales, porque afiaden ruido al sistema, sin
aportar absolutamente ninguna informacién que ayude al clasificador a clasificar
correctamente las muestras. La inclusion de este tipo de caracteristicas digamos
“dafiinas” es en la practica inevitable, puesto que cuando se generan los datos no
se conoce cuales son las caracteristicas importantes para un determinado
problema, de manera que en principio las muestras son descritas con el mayor
numero de caracteristicas posibles. Para dar un ejemplo sencillo, imaginese el
lector un problema de clasificacion en el que se intente discernir entre personas
con riesgo de padecer una enfermedad coronaria y personas que no es probable
que vayan a padecerla. Entre las caracteristicas que definirdn a las personas que
pidan créditos al banco aparecerdn caracteristicas importantes para el problema en
cuestion (edad, fumador o no, antecedentes familiares, etc.) y se podrian
incorporar otras completamente indiferentes para la resolucion del problema
(altura de la persona, color de los ojos, etc.). El cometido de la seleccion de
caracteristicas es eliminar estas caracteristicas superfluas que sdélo incorporan
ruido al sistema y pueden llegar a afectar el rendimiento de un clasificador en un
problema dado.

La seleccion de caracteristicas se puede definir y resolver, en general,
como un problema de optimizacién combinatoria. Normalmente este tipo de
problemas son dificiles de resolver con métodos tradicionales, y para ellos, los
algoritmos heuristicos son una alternativa muy interesante. La siguiente definicién
describe matematicamente un problema de seleccion de caracteristicas (FSP)
como un problema de optimizacidn combinatoria:

Dado un conjunto de muestras etiquetadas {(x;,,),....(x,,»,), donde

x,€R" e ye{-l11}, el FSP consiste en elegir un subconjunto de m

caracteristicas (m<n), tal que, utilizando dichas caracteristicas, un clasificador
consiga el menor error de clasificacion en test.

Siguiendo la notacion en (Weston, 2000), el FSP puede definirse como

encontrar el vector binario de » componentes {¢ ), 6ptimo ¢°, que define el
subconjunto de caracteristicas que cumple:

o’ =argmin R, (a,x*0) (2)
o0

emp

donde se ha definido x*o =(x,0,,...,x,0,).
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En otras palabras: hay que encontrar el vector binario ¢ ° entre todos los
vectores binarios ¢ con n componentes, tal que una vez hecha la operacion
x*g =(x,0,,...,%,0,), se obtenga el menor error de clasificacion en test. Hay que

notar que con la operacion *, los vectores ¢ actuan como plantillas, eliminando
las caracteristicas que coinciden con los O del vector o, y dejando las
caracteristicas que coinciden con los 1 del vector ¢ . En el caso particular de este

estudio, el vector x, € R" estara formado por ratios financieros que describan una

compaiiia de seguros no-vida, y el vector ¢° nos dard el mejor conjunto de
caracteristicas posible para un clasificador dado.

El calculo del vector 6ptimo ¢° es un problema de optimizacion
combinatoria. Una posible primera idea para hallar este vector seria hacer una
bisqueda exhaustiva de todos los posibles vectores ¢ , reteniendo como solucion
el que nos dé menor error de clasificacion en test. Notese que, debido a que el
vector ¢ ° tiene n componentes, el nimero de posibles vectores ¢ es 2", con lo
que la opcién de la biisqueda exhaustiva se reduce a valores de n muy pequefios,
ya que cuando 7 crece, el nimero de posibles vectores ¢ crece exponencialmente
con n. Asi pues, es necesaria la introduccién de algoritmos de busqueda que nos
proporcionen una solucion aceptable en un tiempo razonable, y eso es
precisamente lo que los heuristicos de bisqueda heuristicos como algoritmos
genéticos y el enfriamiento simulado proporcionan.
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111.3.- ALGORITMOS HEURISTICOS DE BUSQUEDA

I11.3.1.- Algoritmos genéticos

Los algoritmos genéticos (Goldberg, 1989) son una clase de técnicas de
busqueda y resolucion de problemas basados en la generacion de una poblacion
de posibles soluciones (normalmente codificadas como cadenas de numeros
binarios), llamados individuos. La poblacion es en principio generada al azar, y
evolucionada mediante la aplicacion de operadores evolutivos (béasicamente
seleccidn, cruce y mutacion), que producen la aparicion de nuevos individuos
(nuevas soluciones al problema) a la vez que sélo las mejores soluciones (con
respecto a alguna funcién objetivo o fitness) sobreviven, eliminidndose con mucha
mayor probabilidad aquellos individuos con peor fitness.

Codificacion de una solucion e inicio del algoritmo

Gran parte de la utilidad de los algoritmos genéticos radica en que son
capaces de soportar una gran cantidad de posibles codificaciones para un
determinado problema. Por supuesto, no todas las codificaciones son igual de
efectivas, luego el rendimiento del algoritmo puede verse afectado por la eleccion
de la codificacion de las soluciones. En principio, en un algoritmo genético
siempre es necesario codificar las soluciones como cadenas de numeros, debido al
funcionamiento del operador de cruce, que serd analizado posteriormente. La
codificacion mas usual usada en un algoritmo genético es la binaria, ya que los
operadores “estdndar” de cruce y mutacion fueron definidos en su dia para este
tipo de codificacion. Si se requiere otro tipo de codificacion es muy probable que
haya que modificar los operadores, convirtiéndolos en operadores “ad-hoc” para
la codificacion elegida y el problema a resolver. De ahora en adelante este estudio
solo considera la codificacién binaria de soluciones en el algoritmo, y los
operadores de cruce y mutaciéon serian descritos teniendo en cuenta esta
codificacion.

En cuanto a la inicializacion del algoritmo, lo usual es generar la primera
poblacion de forma aleatoria, y dejar evolucionar el algoritmo desde ese punto. En
principio, y salvo en problemas con muy fuertes restricciones, los algoritmos
genéticos funcionan bien desde cualquier punto de inicializacién. A pesar de esto,
puede ser conveniente en ocasiones “sembrar” el algoritmo con soluciones buenas
(si se conocen), ya que esto puede mejorar el tiempo de convergencia del
algoritmo. En este estudio consideraremos la inicializacién aleatoria del algoritmo
genético en la primera generacion. El tamafio de la poblacién a utilizar por el
algoritmo genético es también un pardmetro variable. En general se utilizan
poblaciones de entre 50 y 100 individuos.
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El operador de seleccion

El operador de seleccion tiene como objetivo preservar para la siguiente
generacién los mejores individuos, con respecto a la funcion de fitness del
algoritmo genético. Normalmente siempre se incluye algin tipo de aleatoriedad en
la seleccién, pero siempre de manera que los individuos con mayor fitness tengan
mas oportunidades de sobrevivir que los individuos peores. El operador de
seleccion mas cominmente usado es el llamado método de la ruleta, en el que
cada individuo tiene una probabilidad de pasar a la siguiente generacion
proporcional a su fitness:

.f_f (3)
2.7
i
siendo f; el fitness asociado al individuo i.

El conjunto de nuevos individuos seleccionados de la poblacion anterior
conformaran la nueva poblacién, que sera del mismo tamaiio que la poblacién
anterior. Es muy importante darse cuenta de que el operador de seleccion no
produce nuevos individuos, y por tanto no contribuye a la bisqueda dentro del
algoritmo genético. Este operador sélo selecciona los mejores individuos entre los
existentes en una poblacion dada.

El operador de cruce

El operador de cruce ha sido descrito como la clave de los algoritmos
genéticos. Este operador produce nuevos individuos a partir de los existentes en la
poblacion, mediante el cambio de “material genético” entre los individuos. Este
cambio de material es realizado de la siguiente forma. Primero se emparejan los
individuos que vayan a cruzarse. A continuacion se elige al azar el punto de cruce,
y se intercambian las subcadenas binarias desde ese punto hasta el final del
individuo.

Ejemplo:
Considérense dos individuos que han sido elegidos para cruzarse en un
algoritmo genético con codificacion binaria n=10:
1001110100
1100101011

si, por ejemplo, escogemos el bit nimero 5 como punto de cruce obtendremos:

1001101011
1100110100
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Notese que se han generado dos nuevos individuos a partir de dos
existentes previamente en la poblacion. Un punto importante en el operador de
cruce es que no siempre se realiza, sino que los individuos emparejados tienen una
probabilidad de cruce P., siempre estrictamente menor que 1, y normalmente de
0.6 y 0.7. Esto es debido a que si todos los individuos se cruzaran siempre (P.=1),
el algoritmos genético tendria problemas de convergencia.

El operador de mutacion

El operador de mutaci6n actiia sobre los componentes de una poblacion de
manera individual, evitando que la poblacion se quede estancada en soluciones
suboptimas, debido a que todos los individuos sean el mismo (esto es frecuente
que ocurra al final del algoritmo, cuando el operador de seleccion ha sido aplicado
muchas veces). La mutacion es un proceso completamente aleatorio de generacion
de nuevos individuos. Dado un individuo, se escoge un bit (0 varios bits) y se
cambian de 0 a 1 o viceversa.

Ejemplo:
Dado el individuo:
1100100101
si se elige por ejemplo el bit niimero 3 como bit a mutar tendriamos:
1110100101

El operador de mutacion se aplica con una probabilidad muy pequefia a
cada individuo, P,,, aproximadamente un valor estindar de esta probabilidad es
P..=0.01. Probabilidades de mutacién grandes introducen demasiada aleatoriedad
al algoritmo genético, y conllevan la convergencia de ésta a soluciones
suboptimas.

Elitismo y finalizacion del algoritmo

En general, la solucion aportada a un determinado problema por un
algoritmo genético se considera que es el mejor individuo de la ltima generacién.
Debido a errores de tipo estocastico en el operador de seleccion, es posible perder
soluciones que sean mejores que la solucion final del algoritmo. Para evitar esto
se considera el 1lamado elitismo, que consiste en pasar siempre el mejor individuo
de una generacién a la siguiente. Esto evita la pérdida de este individuo en el
proceso de seleccion.

La finalizacidn del algoritmo se realiza usualmente después de un nimero

dado de generaciones. Este nimero es variable dependiendo del problema y de lo
costoso que sea el calculo de la funcidn de fimness.
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Aplicacién de un algoritmo genético al FSP

Para aplicar un algoritmo genético al FSP, cada individuo de la poblacion
codifica una posible solucién (vector ¢) mediante una cadena binaria. A la
poblacion de vectores o, inicializada de forma aleatoria, se le aplican los
operadores de seleccién, cruce y mutacién descritos anteriormente, con un
proceso de elitismo para asegurar que el mejor individuo de la poblacién no se
elimine en la aplicacion de los operadores.

La funcién de fitness utilizada para el operador de seleccién consiste en el
valor de la probabilidad de error en test proporcionada por algin tipo de
clasificador (en este estudio hemos utilizado maquinas de vectores soporte, pero
cualquier tipo de clasificador podria ser utilizado) sobre los datos (x*0d,y ).

Cémo ésta probabilidad de error puede depender de los comjuntos de
entrenamiento y test escogidos, normalmente se lleva a cabo un proceso de
validacién cruzada, en el que los datos disponibles se dividen en varios conjuntos,
utilizando uno de ellos como test y el resto como entrenamiento, y promediando el
resultado obtenido sobre todos los conjuntos de test posibles. La Figura 1 muestra
como seria un proceso de validacion cruzada con 4 conjuntos. Cada vez se escoge
un conjunto de test diferente, utilizando el resto como conjunto de entrenamiento.
El resultado que se utiliza como fitness para el algoritmo genético es el promedio
de las distintas probabilidades de error en cada uno de los conjuntos de test.

SET1 SET2 SET3 SET4

- RUN1
. o
—
—

Figura 1. Ejemplo del proceso de validacién cruzada. Se tienen 4 conjuntos distintos (SET1-
SET4), y se hacen 4 entrenamientos distintos del clasificador utilizando como conjunto de
entrenamiento los conjuntos en blanco de la figura, resultando 4 probabilidades de test (en
principio diferentes) calculadas en el conjunto restante, en negro en la figura. El valor del
fitness que seré utilizado por el algoritmo genético se obtiene promediando las distintas
probabilidades de error en el total de conjuntos de test.

Un aspecto importante a destacar es que si utilizamos el metodo de la
ruleta para realizar la seleccion el algoritmo genético tratard de encontrar siempre
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el maximo de la funcién de fitness. Como nosotros estamos interesados en
soluciones que minimicen la probabilidad de error en test hay que introducir una
funcién auxiliar que sustituya a la probabilidad de error. Esta funcion puede ser
definida como:

F=100(1-Rem( @, 0 )) (4
Nétese que el maximo de esta funcion se produce en el minimo de la
probabilidad de error en test, que es nuestro objetivo. El mejor individuo de la

tltima generacién serd considerado como el vector 0° que define el vector
optimo de caracteristicas.
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111.3.2.- E| algoritmo de enfriamiento simulado

El enfriamiento simulado (Kirpatrick, 1983), (Kirpatrick, 1984} es un
heuristico de bisqueda y optimizacién basado en el proceso natural conocido
como temple. El proceso de temple consiste en calentar una sustancia y
posteriormente enfriarla poco a poco, hasta que una estructura cristalina fuerte sea
obtenida. Este proceso puede ser simulado en un ordenador y aplicado a la
obtencion de soluciones Optimas de un problema de optimizacion combinatoria.
El proceso seria el siguiente: Se parte de una tnica solucion al problema, generada
aleatoriamente. Se define entonces una temperatura del sistema que ird siendo
disminuida poco a poco a lo largo del algoritmo. Mediante un operador de
mutacién se van obteniendo distintas soluciones a partir de la solucion actual. Si
la nueva solucion encontrada es mejor que la actual, ésta ultima es tomada como
nueva solucién actual. Si la nueva solucién encontrada es peor, ésta puede ser
tomada como solucion actual probabilisticamente, y la probabilidad de aceptacion
de esta solucion peor como la actual depende de la temperatura del sistema en ese
momento. La temperatura del sistema, que controla la probabilidad de aceptacion
de soluciones peores que la actual, debe ser tal que al principio la probabilidad de
aceptacion sea grande, mientras que al final del algeritmo solo las soluciones que
sean mejores que la actual puedan ser aceptadas (probabilidad de aceptacién de
soluciones peores nula). El procedimiento de enfriamiento simulado es mejor que
otros heuristicos escapando de soluciones subdptimas, sin embargo, la solucion
que aporta no tiene por qué ser el optimo global, sino que sera una solucion
“suficientemente buena” que podemos considerar la solucion a nuestro problema.

La estructura general de un algoritmo de enfriamiento simulado esta
formada por la seleccién de la codificacion de las soluciones, la funcion objetivo a
ser optimizada y el operador de mutacion aplicado. A continuacion detallamos
estas componentes del algoritmo de enfriamiento simulado utilizado en el FSP.

Codificacion del FSP

La codificacion utilizada en el enfriamiento simulado para resolver el FSP
es andloga a la del algoritmo genético: basicamente una cadena binaria de
longitud n representando el vector ¢ °. Es muy importante destacar que, mientras
el algoritmo genético esta basado en una poblacién de posibles soluciones, el
enfriamiento simulado sélo codifica una solucion, que ird cambiando a lo largo
del algoritmo. El simulated anneling no es, por lo tanto, un algoritmo basado en
una poblacién de soluciones.

El operador de mutacion

El algoritmo de enfriamiento simulado estd basado en un Unico operador,
el operador de mutacion. En el caso del FSP se considera la mutacion basica de un
conjunto de K bits en la cadena binaria que representa la solucion actual. Este
nimero K puede ser mayor o menor dependiendo de la longitud de la cadena
binaria n. Este operador de mutacién no se considera con una cierta probabilidad
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Pn como en el caso del algoritmo genético, sino que se aplica siempre a la
solucion actual del algoritmo.

La funcién objetivo

La funcion objetivo del enfriamiento simulado para el FSP es idéntica a la
utilizada por el algoritmo genético. Al igual que en el caso anterior, se considera
la probabilidad de error en test de un clasificador dado como la funcién a
minimizar, y se utiliza un procedimiento de validacion cruzada para tratar de
hacer independiente el valor de la funcion de fitness de los cenjuntos de
validacidn y test escogidos. Mas detalles a cerca de este procedimiento se dan en
la seccion anterior.

Implementacion del enfriamiento simulado

El procedimiento de enfriamiento simulade se inicia con una solucién
aleatoria que se considera la primera solucién actual. La temperatura inicial (7,)
del sistema se fija de tal manera que la probabilidad de aceptacion de nuevas
soluciones tenga un valor de 0.8 (valor estandar utilizado tipicamente en una gran
cantidad de aplicaciones del enfriamiento simulado). La probabilidad de
aceptacion de soluciones viene dada por la funcién

(=5
P(c™ T)=e T (5)

Con ¢ ™" 1a nueva solucién conseguida mutando la solucion actual, y 7'la
temperatura actual del sistema, a es un parametro del algoritmo fijado para que la
probabilidad inicial sea de 0.8.

Para una temperatura dada, se muta la solucion actual un nimero M de
veces, aceptando la solucién si es mejor o probabilisticamente con una
probabilidad dada por la ecuacién (5) si es peor. El descenso de la temperatura se
hace gradualmente, siguiendo una funcién del tipo:

T,
- 6
1+k ©)

I

con £ el nimero de veces que se ha bajado la temperatura hasta €] momento.

La finalizaciéon del algoritmo esta basada en un numero maximo de
bajadas de temperatura. Es decir, se plantea un nimero maximo de posibles
bajadas de temperatura mediante un parametro del sistema, numlt, y a partir de
este nimero se calcula la temperatura minima a la que el sistema va a llegar
mediante la siguiente ecuacion:

T = f7(T,,numit) (7)
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La solucion final del enfriamiento simulado serd considerada como el
vector 0 ° que define el vector dptimo de caracteristicas.

Pseudo-cédigo del Enfriamiento simulado.

k=0,

T=1,

Initialize the current configuration o at random;
Run the SVM — o = P, (test)

repeat
tor =0to M
o™ = mutate(o)

Run the SYM — (™) = P.(test)
H( f(o™ )< f(6))OR (random{0,]) < e_T )) then
o. = o,mu!
endit

endfor

k=k+1
T = f;(Ty,k)
untit (T <7T_,.)
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II1.4.- APLICACION DE LOS ALGORITMOS DESCRITOS A UN
PROBLEMA REAL DE SELECCION DE CARACTERISTICAS

En esta seccion se aplican los dos algoritmos descritos en las secciones
previas a una aplicacion real de seleccion de caracteristicas en empresas de
seguros no vida. El conjunto de empresas utilizado, asi como los ratios empleados
ha sido descrito en el capitulo primero.

Como ya ha sido mencionado anteriormente, tanto el algoritmo genético
como el enfriamiento simulado para seleccion de caracteristicas pueden ser
utilizados con cualquier tipo de clasificador. En este estudio se ha utilizado una
Miquina de Vectores Soporte (SVM), debido a que, actualmente, este es el
clasificador que mejores propiedades de generalizacion posee. Hemos incluido
una pequefia introduccion a las SVM en los apéndices de este estudio. El lector
mas interesado puede ademas acudir a las referencias (Burges, 1998), (Scholkopf,
2002).

El objetivo de los experimentos desarrollados ha sido intentar conseguir un
conjunto de caracteristicas que describan las 72 empresas consideradas, que sea
menor que el inicial (19 ratios), y que proporcione un error medio de clasificacion
en test menor o igual que el proporcionado por el conjunto inicial de
caracteristicas. En primer lugar es necesario entonces evaluar la probabilidad de
error en test obtenida con la SVM utilizando los 19 ratios del conjunto inicial de
caracteristicas. La probabilidad de error obtenida con estos 19 ratios utilizando el
proceso de validacién cruzada fue P, =0.33. Esto significa que la SVM,

utilizando los 19 ratios acertaria en media dos tercios de las veces que evaluara la
solvencia o insolvencia de una determinada empresa.

Una vez tomada esta referencia del conjunto inicial de ratios, se realiza la
seleccion de caracteristicas mediante el algoritmo genético y el enfriamiento
simulado. Los parametros del algoritmo genético fueron fijados en los estandar,

P =0.6 y P,=0.01 (ver (Goldberg, 1989), con una poblacién de 30 individuos.

Los parametros del enfriamiento simulado fueron fijados c¢omo M =30 y
numlit =100 .

Los resultados obtenidos en la ejecucion de ambos algoritmos fueron los
siguientes. La solucion proporcionada por el algoritmo genético mejord
sustancialmente la solucion con 19 ratios. La solucion del algoritmo genético fue
de una probabilidad de error media en clasificacion de 0.23, frente al 0.33
obtenido con el conjunto inicial. Esta mejor solucién dada por el algoritmo
genético contenia tan solo 3 ratios, R1, R9 y R13, lo que significa que el
algoritmo genético reduce sustancialmente el niimero de caracteristicas iniciales.
Asi las empresas consideradas pueden ser descritas sin ninguna pérdida de
informacion por estos 3 ratios, en lugar de los 19 iniciales.
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Figura 2. Evolucién del algoritmo genético en la ejecucién en la que fue
obtenida la mejor solucion.

La Figura 2 muestra la evolucién del algoritmo cuando la mejor solucion
fue obtenida. El numero de generaciones que fue necesario para llegar a la
convergencia fue pequefio, alrededor de 20, lo que muestra que €l coste
computacional del algoritmo genético fue bajo en este problema.

El algoritmo de enfriamiento simulado proporcioné 2 conjuntos diferentes
de 3 caracteristicas cada uno con los que se obtenia una probabilidad media de
error en test de 0.23. Estos conjuntos fueron {R1, R9, R13}, y {R3, R9, R19}. El
enfriamiento simulado llegd a uno de esto conjuntos en todas las simulaciones
lanzadas. Ningun otro conjunto de 3 caracteristicas dio mejor resultado en
términos de probabilidad de error. Notese que, al ignal que el algoritmo genético,
el enfriamiento simulado es capaz de encontrar 3 caracteristicas que describen las
empresas mejor que las 19 iniciales.
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H1.4.1.- Analisis de los resultados

La primera conclusiéon a la que se puede llegar viendo los resultados
obtenidos es una seleccion de caracteristicas adecuada puede reducir la
descripcién de las empresas de 19 ratios a solamente 3, sin perder en absoluto
capacidad de clasificacion lo cual es un avance muy interesante. Estos datos nos
dicen también que, en este caso, la mayoria de los ratios utilizados inicialmente en
la descripciéon de las compafiias de seguros analizadas eran superfluos, y
solamente afiadian ruido al sistema, sin ninguna informacién.

Un andlisis pormenorizado de los ratios obtenidos por los algoritmos de
seleccion de caracteristicas utilizados puede ayudar a comprender por qué estos
ratios son tan importantes en la descripcion de compafiia de seguros no-vida.
Aunque en el capitulo primeroe se pueden ver las definiciones de los ratios y lo que
implica el que algunos ratios hayan side seleccionados como variables
fuertemente discriminatorias entre empresas solventes e insolventes, brevemente
recordaremos algunas de sus implicaciones:

R1- Una de las cuestiones mas importantes a la hora de evaluar el buen
funcionamiento de una compaifiia de seguros es la necesidad de tener suficiente
liquidez. Sin embargo, en el caso de una compaiiia de seguros no-vida, la falta de
liquidez no deberia aparecer, ya que las primas se pagan antes de que ocurran los
siniestros. Por tanto en este sector la falta de liquidez es un problema mas
acuciante que esotros sectores dada la inversion del proceso productivo. Por otro
lado, este ratio es una medida de equilibrio financiero: si es positivo implica que
el capital circulante también es positivo.

R9- Este ratio indica la proporcién de los capitales propios sobre el pasivo total
(capital y reservas). Confirma, desde el punto de vista de la solvencia, la
importancia de que estos fondos sean los adecuados, ya que si se producen
algunos imprevistos, estos fondos, podrian necesitarse en el futuro para hacer
frente a las obligaciones contraidas.

R13- Este ratio es uno de los ratios considerados como ratios de solvencia en
sentido estricto. El numerador muestra el riesgo debido a la siniestralidad y el
denominador representa el soporte financiero real de las empresas ya que se
considera junto con los capitales propios las provisiones técnicas. La seleccion de
este ratio demuestra la importancia de poseer suficientes fondos propios asi como
la necesidad de cumplir adecuadamente con las exigencias, en cuanto a
provisiones técnicas, para garantizar la viabilidad de la entidad aseguradora.

El enfriamiento simulado, por su parte, encontré otro conjunto de ratios

que generan la misma probabilidad de error en test que los anteriores. Este
conjunto incluye el ratio R9, descrito anteriormente, y los siguientes ratios:

109



Capitulo 3 Algoritmia heuristica hibrida. Aplicacion a la prediccion de insolvencias.

R3- Este ratio indica que la obtencién de suficientes ingresos financieros es un
aspecto critico, debido a que actualmente estos ingresos son la principal fuente de
beneficios de una empresa de seguros.

R19- Este ratio confirma la importancia de comprobar la idoneidad de la politica
de reaseguro seguida por una firma de seguros a la hora de evaluar su solvencia.

En resumen, los algoritmos propuestos en este capitulo proporcionan una
nueva e interesante forma de abordar la prediccion de insolvencias en empresas de
seguros no-vida. Tanto el algoritmo genético como el algoritmo de enfriamiento
simulado utilizados para abordar un problema real de seleccién de caracteristicas
en empresas de seguros no-vida obtienen una importante reduccién en el nimero
de ratios utilizados en la clasificacion, mientras que la SVM clasifica las empresas
en solventes e insolventes basandose en estos ratios.
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APENDICE: Breve introduccién a las miquinas de vectores soporte (SVM)

Esta seccion proporciona una breve descripcidn de la maquina de vectores
soporte, SVM, para clasificacion. Un analisis mas detallado puede ser consultado
en (Burges, 1998). En primer lugar describiremos la SVM para problemas
linealmente separables, introduciendo después la SVM no lineal.

Considérese un conjunto de firmas de seguros, representadas por sus ratios
{x;}, ie {1, ...,1}, y un conjunto de etiquetas { y, }€ {-1, 1}, que describen cada
firma como solvente o insolvente. En primer lugar vamos a estudiar el caso en que
este conjunto de muestras sea linealmente separable, esto es, el conjunto de

entrenamiento puede ser separado por un hiperplano. Si éste es el caso, la SVM
resuelve el siguiente problema:

encontrar we R”, beR y x,, i=1,...,/, que minimice

1

1 ®
sujeto a:

y, W x, +b)21 Vi=1,..,1 (9

Una vez que tales w y b han sido encontradas, la regla de clasificacion
para firmas solventes o insolventes vendria dada por sign(w’x+b). Esto significa

que las empresas localizadas en un lado del hiperplano serian solventes, y las
empresas del otro lado serian insolventes. El error de clasificacion asociado

definido como el porcentaje de firmas mal clasificadas estaria dado por R, (w,b)

emp

(ver Seccidn 2).
Considérese ahora el caso en el que los puntos del conjunto de
entrenamiento no sean linealmente separables. Si esto es asi, la restriccion (9) no

puede ser satisfecha. Se introducen entonces una serie de variables de correccion
& para solventar esto. La formulacién de la SVM incluyendo estas variables de

correccidn es la siguiente:

encontrar we R", be R y x,, i=1,...,/, que minimice

!
Sl +cY e a0

bajo las restricciones:
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y,(w'x, +b)21-¢, Vi=1,...,{ (11)
£20 Vi=1,...,! (12)

donde C es un parametro del clasificador a estimar.

La Figura 3 muestra un ejemplo de un problema de clasificacion formado
por 2 clases (cruces y puntos). La solucion mostrada esta obtenida utilizando una
SVM lineal. Nétese que en este caso la frontera de decisidn no es capaz de separar
completamente ambas clases. Las lineas punteadas representan los margenes, €s
decir, el conjunto de puntos que satisface la ecuacion (11). Las muestras sobre los
mérgenes, que estan rodeadas de un circulo son los Vectores Soporte. Esta es la
tnica informacidn necesaria para dibujar la frontera de clasificacion.

La SVM no lineal mapea las variables de entrada a un espacio de muchas
dimensiones (a menudo infinitas), y aplica la SVM lineal en este espacio.
Computacionalmente, esto se consigue mediante la aplicacién de una funcion de
kernel. La SVM no lineal con un kernel K es equivalente a al siguiente problema
de regularizacion en un espacio de Hilber Hx:

encontrar ¢(x)=h(x)+bcon he H,, beR y &, i=1,...,/, que minimice

Ty 2 !

S +c28 (13)
sujeto a

J’;(WT¢(I;)+b)21—§,~ Vi=1,...,/ (14)

£20 Vi=1,..,1 (15)
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Figura 3. Ilustracion de una SVM lineal para resolver un problema de 2
clases.

La SVM no lineal es capaz de clasificar cualquier conjunto de firmas en
solventes o insolventes, con una probabilidad de error dada por R, (w,@). La

emp
Figura 4 ilustra una SVM no lineal para un problema de clasificacion, utilizando
un kernel Gaussiano. El conjunto a clasificar es el mismo que el de la Figura 3,
pero, en esta ocasion la SVM no lineal si que es capaz de clasificar todas las
muestras correctamente. La resolucion del problema es obtenida mediante una
frontera lineal en un espacio de Hilbert generado por el kernel. Esta frontera lineal
es la curva dibujada en la Figura 4 cuando se pasa del espacio de Hilbert al
espacio de las muestras de entrada.
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Figura 4. Ilustraciéon de una SVM no lineal (kernel Gaussiano) para resolver
un problema de 2 clases.
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Resumen y Conclusiones

Para este trabajo, de entre todos los retos en el dmbito financiero que
podriamos acometer, hemos elegido la prediccion de insolvencias en empresas
aseguradoras. Tal eleccion, como hemos mencionado en la introduccion, queda
justificada -en primer lugar- por su gran actualidad, derivada del proyecto
Solvencia I, y -en segundo lugar- porque, a diferencia de otros problemas
financieros, el nimero de agentes € intereses afectados cuando se produce una
insolvencia en este sector justifica la importancia de su regulacién, manteniendo
este campo siempre actual. Ademas, hemos decidido abordar esta cuestion
utilizando metodologias derivadas de la Inteligencia Artificial, en concreto la
Teoria Rough Set y la  Algoritmia Heuristica Hibrida. La comparacién de los
resultados obtenidos en este y otros ambitos de modelado empirico y la
disponibilidad de recursos computacionales potentes a bajo coste, avalan esta
ultima decision.

Para la aplicacion de estas metodologias, hemos incorporado como
factores del analisis de insolvencia (directa o indirectamente) ratios financieros.
Estos ratios calculados han sido las variables explicativas del riesgo de
insolvencia y, aunque es una informacion demasiado agregada, presenta la ventaja
de ser obligatoria para las empresas, homogénea y publica. Al hilo de esta
cuestion queremos insistir en la imposibilidad préictica de haber introducido
variables de tipo cualitativo u otras informaciones como el margen de solvencia
(aspectos que hubiesen enriquecido en gran manera nuestros modelos), pero la
dificultad de obtener las primeras y la falta publicidad del margen de insolvencia
y de otros datos técnicos en el periodo analizado han impedido su consideracion.
Aunque hubiese sido posible elegir otras variables, habitualmente empleadas en la
literatura contable para la medida de la insolvencia, nuestro énfasis se centra en
mostrar la viabilidad de las metodologias, por lo que es innecesaria -a nuestro
juicio- discusién mas pormenorizada sobre dichas alternativas. Si conviene, no
obstante, hacer notar que nuestros modelos permiten considerar variables tanto
cuantitativas como cualitativas, ofreciendo amplia flexibilidad ante esas
alternativas no cubiertas.

Hemos insistido en recordar que la eleccion de las variables mas
adecuadas a utilizar en la elaboracién de un modelo de prediccion es parte
fundamental del éxito final del mismo. En nuestro caso, hemos configurado un
conjunto de variables que, a nuestro juicio y desde puntos de vista tedrico y
practico, forman un modelo integral de analisis financiero de una entidad
aseguradora, considerando por nuestra parte que son las mas relevantes en
relacién con la solvencia. Para ello hemos acudido a los ratios mas utilizados en el
analisis financiero para el pronostico de la insolvencia de entidades aseguradoras
(tanto generales como especificos) y tenido en cuenta nuestro criterio personal,
las caracteristicas propias del sector seguro y un andlisis preliminar de las
caracteristicas de los dos grupos de empresas (sanas y fracasadas).

Con respecto a la Teoria Rough Set como método a aplicar para la
prediccién del fracaso empresarial en el sector seguros no-vida cabria recordar
que, cuando se trabaja con compafiias reales, el analisis de las relaciones causa-
efecto relativas a la prediccion de insolvencias adolece normalmente de
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inconsistencias en las clasificaciones. Es decir, una empresa sana puede tener los
mismos atributos que una quebrada. Un enfoque adecuado para tratar esta
problematica es el que ofrece la Teoria de los Rough Set. Ademas, este método
esta especialmente concebido para problemas de clasificacion multiatributo, grupo
al que la prediccién de insolvencias al pretender asignar empresas (objetos),
descritas por los valores de un conjunto de ratios financieros (atributos), a una
clase o categoria (sana o fracasada).

Por otro lado, en comparacion con otros métodos hemos constatado que el
enfoque rough set ofrece las siguientes ventajas:

- Analiza los hechos escondidos en los datos, sin necesitar ninguna
informacion adicional como probabilidades (en estadistica) o grado de
pertenencia (en la teoria fuzzy set). Es conceptualmente simple y emplea
algoritmos sencillos.

- Reduce los atributos y objetos superfluos para obtener los
denominados reductos (0 conjuntos minimos de atributos) que aseguran la
misma calidad de clasificaciéon que el conjunto total. A través de ellos se
obtiene la minima representacion del conocimiento en forma de reglas de
decision teniendo, en consecuencia, una interpretacion sencilla. Es decir, el
modelo que obtenemos se desarrolla en forma de reglas de decision que tienen
en cuenta las preferencias del decisor que toma parte en el proceso de
construcciéon de las mismas. Es mas, las reglas de decision revelan los
atributos mas relevantes que deberia considerar un decisor para evaluar el
riesgo de fracaso de una empresa.

El modelo de preferencia global, en forma de reglas de decision
derivadas de un conjunto de objetos, tiene ventajas explicativas sobre un
modelo en forma de funcion ya que explicita las preferencias a través de los
hechos importantes en términos —Unicamente- de los criterios mas
significativos y de manera facilmente comprensible. Las reglas se justifican a
través de los objetos de las que se derivan y, ain mas, las inconsistencias que
se manifiestan en los objetos ni se corrigen ni se agregan (no se corrigen)
sino que se calculan aproximaciones "por arriba" y "por abajo”. En
consecuencia, y basdndose en estas aproximaciones, se inducen dos conjuntos
de rteglas: deterministicas (ciertas) y no-deterministicas (posibles). Estos
conjuntos de reglas se pueden utilizar para justificar las decisiones que se
tomen en relacién a un nuevo objeto mediante el emparejamiento de €ste a una
de las reglas; si ello no es posible, se presenta al decisor el conjunto de reglas
“mas cercanas”. Por tanto, descubre los hechos importantes escondidos en los
datos y los expresa en el lenguaje natural de las reglas de decision.

- Acepta tanto atributos cualitativos como cuantitativos (incluyendo
aquellos cuyos dominios no estan ordenados) y especifica su importancia
mediante una medida de la aproximacioén a la clasificacion. Ademas los
modelos clasicos para la prediccion del fracaso empresarial (por ejemplo los
modelos basados en el anilisis discriminante) proporcionan una medida
financiera del riesgo, ignorando otras medidas importantes del mismo como
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la experiencia de los directivos, el nicho de mercado o las ventajas
competitivas que posea la empresa. Es decir, un modelo construido a través de
reglas parece mas cercano a una medida real del riesgo potencial de quiebra al
poder tener en consideracion variables de tipo cualitativo que, aunque
excluidas de nuestro estudio falta de datos, podrian introducirse sin mayor
problema para obtener esa evaluacion global del riesgo.

- Contribuye a la minimizacién de tiempo y de coste del proceso de
toma de decision (el enfoque rough set es un sistema que procesa la
informacion en tiempo real).

- Da transparencia a las decisiones de clasificacion, lo que permite su
discusion y refrendo.

- Toma en consideracion todo el conocimiento adquirido del decisor.

- Finalmente, la utilizacién de un método multicriterio para abordar
decisiones financieras en tiempo real implica la necesidad de disponer de un
software que permita su aplicacién practica (en nuestro caso, se ha empleado
ROSE).

Se ha comparado el anélisis discriminante con la metodologia rough set.
Esta presenta unas ventajas muy importantes sobre el primero, como son: a) no
requiere especificar ningin dato a priori 0 que las variables empleadas satisfagan
ningan tipo de hipotesis estadistica; b) acepta variables de tipo cualitativo sin
ningtn tipo de limitacién; c) se puede aplicar a sistemas de informacion con
escasos numeros de datos; y, d) las reglas de decisién son muy flexibles con los
cambios en el modelo a lo largo del tiempo y son facilmente interpretables y
aplicables por el decisor. En definitiva, es un método rapido para procesar gran
cantidad de informacién tanto cualitativa como cuantitativa, Lo hace, ademas, de
manera sencilla porque las reglas de decisién no requieren para su interpretacion
la ayuda de expertos. Todas estas caracteristicas permiten su utilizacion por un
gran nimero de usuarios (auditores, autoridades supervisoras, inversores y
analistas) que pueden beneficiarse de una herramienta que les ayude a la hora de
justificar sus decisiones con un gran ahorro en coste y en tiempo.

Con la metodologia Rough Set, a partir del sistema de informacién inicial
(72 empresas descritas mediante 19 ratios) realizamos dos tipos de experimentos
obteniendo de cada uno de ellos dos modelos (dos conjuntos de reglas de
decision), a los que nos hemos referido como modelo 1 y modelo 2. Las reglas de
decision del modelo 1 se obtuvieron empleando los datos del afio 1 (afio anterior a
la quiebra) y verificando la capacidad predictiva de las mismas utilizando los
datos de los afios 2, 3, 4 y 5 previos a la quiebra. Posteriormente estimamos una
funcion discriminante con el afio 1 y comprobamos su capacidad predictiva
utilizando los afios 2, 3, 4 y 5 anteriores a que las firmas quebraran, al objeto de
comparar ambos métodos.

Dado que utilizar las mismas empresas para validar y para estimar podia
condicionar los resultados obtenidos, obtuvimos un segundo modelo seleccionado
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para el afio 1 (afio previo a la quiebra), 27 empresas sanas y 27 fracasadas de
manera aleatoria para estimar las reglas de decision, dejando las 18 restantes (9
sanas y 9 fracasadas) para comprobar la validez de las mismas. Pretendiamos de
esta forma aplicar el modelo a datos que no hubieran sido utilizados para la
elaboracion del mismo.

Mediante el empleo de la metodologia rough set obtuvimos las variables
mds significativas a través de los reductos, y el resto de atributos se pueden
eliminar de la tabla de informacion codificada. Por tanto en el primer caso, con el
reducto se pas6 de un sistema inicial de informacion codificado de 19 columnas a
otro de 6, y en el segundo caso se pasé a otro de 5 columnas. Los dos sistemas
reducidos proporcionan la misma calidad de clasificacion que la totalidad del
conjunto de atributos. Demostramos, asi, la fuerza de esta teoria en cuanto a
seleccion de las caracteristicas o variables mas significativas de un sistema de
informacion. Esto permite centrarse en aquellas variables clave reduciendo el
tiempo y el coste del proceso de decision.

En este estudio, el andlisis rough set ha recalcado la importancia de los
ratios financieros de liquidez, rentabilidad, cashflow, capacidad de
endeudamiento, ademds de una adecuada tarificacién, suficiencia de las
provisiones y una conveniente politica de reaseguro.

A partir de los reductos, obtuvimos los dos modelos consistentes en dos
algoritmos compuestos, el primero de ellos por 25 reglas y el segundo de ellos por
27 reglas. Las reglas obtenidas constituyen para los dos modelos un algoritmo de
clasificacion. Son una representacion no redundante del conocimiento contenido
en la muestra seleccionada y estin reunidas en un sistema de informacion
codificado. Es decir, la muestra de 72 empresas utilizada en el estudio para derivar
los algoritmos de decision puede considerarse como una muestra de prueba
empleada para revelar las caracteristicas financieras que discriminan las empresas
solventes de las insolventes.

Si observamos en los algoritmos obtenidos solo se han utilizado 58 y 63
descriptores para cada modelo, lo que supone menos del 5% (4.24% y 4.6%,
respectivamente) de los que aparecian en el sistema de informacion inicial
(1.368). Los algoritmos de clasificacion obtenidos unicamente muestran qué
criterios hay que tener en cuenta para evaluar la solvencia, pero es necesario
validarlos de acuerdo con lo expuesto anteriormente para cada modelo. Los
resultados del primer modelo de la teoria Rough Set, en comparacton con los
obtenidos con la funcion discriminante estimada son, en general, superiores en
nuestra muestra.

Esta conclusion es muy importante porque convierte al enfoque rough set
en el futuro, en una fuerte alternativa para el analisis de los problemas de gestion
financiera.

Para el segundo modelo de esta teoria obtuvimos un porcentaje de aciertos
del 77.78%, lo cual es un resultado bastante bueno ya que el modelo se ha
validado sobre una muestra independiente.
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Es necesario mencionar que las reglas se han derivado de unos datos
particulares y representan una descripcion general de la experiencia de un decisor
en particular. De acuerdo con esto, las reglas no pueden aplicarse de manera
general: para su aplicacién a otros sectores deberian utilizarse nuevos datos,
analizarlos y generar las reglas adecuadas, que representarn la experiencia del
nuevo decisor.

Respecto a la Algoritmia Heuristica Hibrida se ha presentado la
aplicacién de dos de estas técnicas a un problema de optimizaciéon combinatoria
dentro de la prediccion de insolvencias en compafiias de seguros no-vida.
Especificamente, se ha estudiado la aplicacion de algoritmos genéticos y
enfriamiento simulado para la selecciéon de caracteristicas o atributos (ratios
financieros) y asi mejorar la decision (compafiia solvente o insolvente) de un
clasificador local (maquina de vectores soporte).

A lo largo de la exposicién se han presentado las principales caracteristicas
de los algoritmos heuristicos utilizados, asi como una descripcién del problema de
prediccién de insolvencias en compafiias de seguros, y un caso concreto del
problema general de clasificacion.

Hemos comprobado la aplicabilidad de las técnicas heuristicas descritas
en un problema de seleccion de caracteristicas en datos reales de empresas de
seguros no-vida, obteniéndose resultados muy positivos (77% de aciertos sobre
una muestra independiente) en la clasificacion de estas empresas en solventes e
insolventes. Ademas ese porcentaje de aciertos se han obtenido a través de dos
conjuntos de tres ratios sin perder en absoluto capacidad de clasificacion lo que
representa una interesante simplificacion. Estos datos nos dicen también que, en
este caso, la mayoria de los ratios utilizados inicialmente en la descripcion de las
compafias de seguros analizadas eran superfluos, y solamente afiadian ruido al
sistema, sin ninguna informacién. Ademas los ratios seleccionados por estas dos
Gltimas técnicas son practicamente los mismos que los que aparecian como ratios
significativos para la metodologia rough set lo cual vuelve a recalcar la
importancia de determinados ratios, tal y como se ha mencionado, para evaluar la
solvencia en este sector.

Sin embargo, no debemos olvidar en cuanto a la verificacion de los
modelos que es evidente que no podemos obtener conclusiones significativas al
disponer de un escaso nimero de empresas analizadas; si podemos observar que
el nivel de aciertos es muy superior al que cabria esperar de un modelo aleatorio y
que existe un mayor nivel de aciertos cuanto mds proximo esta el momento de la
crisis.

Por otro lado, el estudio tiene una serie de limitaciones. Una de ellas es
que las compaiiias seleccionadas son sociedades andénimas con lo que se han
excluido otras formas societarias del sector seguro y, en consecuencia, no €s
representativo del conjunto. Otra limitacion es la falta de generalizacion derivada
del escaso nimero de empresas analizadas.

Como aplicaciones prdcticas, esta metodologia puede ser muy util para
establecer un “sistema de alerta temprana” de deteccion de insolvencia para
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entidades aseguradoras ya que la seleccion de ratios efectuada por cualquiera de
las técnicas nos permiten centrarnos en un conjunto minimo de variables. Este
sistema podria ser muy Util para las autoridades reguladoras de este tipo de
empresas, inversores, directivos, analistas financieros, bancos, auditores,
asegurados y consumidores ya que centrandose en muy pocos ratios pueden
controlar y revisar gran cantidad de firmas reduciendo por tanto el tiempo y los
costes empleados en el proceso. Es mas, los modelos obtenidos pueden usarse
como sistemas de diagnoOstico automdtico para preseleccionar por ejemplo
aquellas empresas que necesiten una atencion especial, de una manera rapida y a
un coste bajo, y de este modo habria una gestion mas eficiente del tiempo
dedicado por el analista financiero o la autoridad supervisora dando, ademas,
uniformidad a los juicios emitidos sobre una empresa.

En definitiva, y pese a las limitaciones mencionadas, nuestra investigacion
apoya la validez de estas metodologias en relacion a la problematica derivada de
la prediccion de insolvencias en el sector seguros, configurando un conjunto de
herramientas de razonable utilidad para investigadores y decisores del sector
asegurador y con previsible proyeccion en otros problemas financieros.
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