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1.- INTRODUCCI~N 
observaciones atipicas (outliers) afecta en gran medida a los 

finales y los resultados obtenidos son dificiles de 

actividad aseguradora, bancaria y de inversión constituyen, 
conjuntamente, una Proporcibn muy significativa de las transacciones A comienzos de los ochenta, Pawlak propuso una nueva met~dolo@~, 
financieras. Por tanto, Ia importancia social y económica del la Teoría ~ o u g h  set. ES un enfoque que se encuadra dentro de las 
sector asegurador conduce a que la detección precoz de insolvencias o aplicaciones de la Inteligencia Artificial. Utiliza la experiencia 
de las condiciones que pueden llevar a que tstas en una (hechos pasados) de una forma objetiva, a través del estudio de la 

.I aseguradora, sea una cuestión clave para las autoidades reguladoras, hist6nca de una manera cuantitativa, para asi explicitar 
! 

inversores, gestores, analistas financieros, bancos, auditores y reglas que, y objetivado esa experiencia Enmulada, 
asegurados. ayuden en las decisiones futuras. 

~ ~ t a  no requiere que los datos satisfagan ningún tipo de 
requisito o hipótesis, no se ve afectada por la presencia de Es Ay la prediccibn de insolvencias en las aseguradoras es una observaciones atípicas y el modelo final obtenido consiste un 

i cuestión de interés general dado que los costes asociados a este conjunto de reglas de decisión en fomia de sentencias lógicas que las ; problema no se limitan a las responsabilidades que pudieran tener, en hace &ihente comprensibles por cualquier usuario. Además dichas 
QU caso, gestores y auditores, si no que recaen en el conjunta de la 

. reglas ~ S M  basadas en decisiones pasadas (experiencia del decisor), Y 
econorh a travds de 10s fondos de garantía existentes en algunos 
países. por tanto, son casos reales lo que justificaria su utilizacidn Para futuras 

Si desde hace tiempo se ha visto la necesidad de supervisar a ~1 presente trabajo describe una investigacibn de carhcter empírico 
las entidades aseguradoras para minimizar el riesgo de wo, en la consistente bhicamente en la aplicación al Sector de empresas de 
actualidad el proyecto Sohtencia I¡ pretende marcar las directrices que 

seguros de la metodología Rough Set. Nuestro objetivo es 
i reformen las reglas existentes en la Unibn Europea en relación con la 
! solvencia. comprobar su efectividad en la deteccion de insolvencias como 

problema de clasificación entre empresas 5-S Y fracasadas Y 
I 

Por tanto, Y en línea, con los objetivos del proyecto Solvencia utilizando como variables ratios hancieros. Corno resultado 
n, desani>ll~ y aplicar nuevos métodos ni r c k i b  con la supmisih obtendremos un modelo de predicción de la solvencia empresarial 

; de compaias aseguradoras o para analizar la infomCión que to-do como referencia los datos contables. 
suministren dichas entidades relativa a su gestibn de riesgos es 
-tión de gran actualidad e importancia. H~~~~ comp& 10s resultados obtenidos con esta metodologia con 

los &tenidos aplicando el anhlisis discriminante. Los resultados ! En esk sector miubm ds 10s &lodos q l i d  pan predecir airir obtenidos con la metodología rough Son muy satisfactorios y 
son de tipo estadístico 1994; Sanchis et al., 2003), en@ otros, similar-s a 10s conseguidos con el análisis discriminante. Este hecho 
el m s i s  discriminante que ha demostrado ser buena h m e n t a  muestra que esta m r i a  es una herramienta de gran utilidad Y una 

' 

en el diapóstico y pronbstico de crisis empresarides. Estas &nicas a los métodos estadísticos ya que mejora en algunos 
suelen emplear corno variabIes explicativas r d o s  financieros. Este aspectos algunos de sus problemas. ' de variables no suele satisfacer las hiphsis =tadiSticas que ~1 resto del trabajo se estructura en las siguientes secciones: en la 
requieren dichos métodos 10 que dificulta su aplicación o cuestiona los 
resultados obtenidos. A veces en este tipo de tdcnicas la presencia Seccibn 2 se enuncian los principales conceptos de la Teoría Rouge 

Set; en la sección 3 presentamos una breve comparación teórica entre 
1 
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la &odologia Rough Set y el Andisis Discriminante; la seccibn 4 Por otro Iado, la teoría rough set implica el cálculo de particiones, 
describe la aplicación de ambas metodologias al problema real de la divisiones o clases, según queramos. Es algo diferente tanto de la 
predimión de crisis empresariales en seguros no-vida, y f h e n t e ,  la teoría estadística de la probabilidad como de la teor íaf iq  set. Para 

seccib 5 expone nuestras conclusiones. comprender en qu6 se diferencian describiremos las tres categorías 
generales de imprecisión que encontramos en el ardlisis científico. La 
primera categoría ocurre, cuando un acontecimiento es aleatorio en 
naturaleza. Por lo tanto, la imprecisión asociada con este tipo de 

2.- PRINCIPALES CONCEPTOS DE LA TEOR~A ROUGH SET acontecimientos puede describirse por la teoria estadística de la 
probabilidad. La segunda surge del hecho de que los objetos pueden 
no pertenecer exclusivamente a una única categoría sino que pueden 

2.1. APROXIMACI~N AL CONCEPTO DE ROUGH SET, pertenecer a varias categorías aunque con diferentes grados, en este 

TBLA DE INFORMACION Y RELACION DE NO caso la imprecisibn toma forma de pertenencia difusa a un conjunto. 
DIFERENCIACION Esta segunda categoría es e1 objeto de la lógica f.-. La tercera 

categoría es la teoría rough set que es útil cuando las clases en las que 
~a mria Rough Set fue originahente desarrollada en los &os han de clasificarse los objetos son imprecisas, pero sin embargo 
ochenta por Z. Pawlak (Pawlak, 1991), entre otros, como herramienta pueden aproximarse mediante conjuntos precisos (Nurmi et al., 1996). 
formal para tratar con la incertidumbre inherente a un proceso de Estas diferencias muestran una de las principales ventajas de la teoria 
kisibn.  Aunque existen en ia actualidad extensiones de esta teoría mugh set y es que no necesita ninguna información adicional acerca 
(@eco et al., f 996) nos referiremos al enfoque clhsico. (Para mayor de los datos como puede ser una distribución de probabilidad en 
~laracibn, los principales conceptos de esta te0ria en SU e d q u e  estadistica o el grado o probabilidad de pertenencia en la teoría&zV 
ciásico se exponen en Segovia (2003)). 

Para situar la rnetodologia rough set cabria recordar que en todo - La filosofia del método se basa en la suposición de que con cada 
p m s o  de decisión es necesario un modelo de pre f rmc i~  que , objeto del universo que estamos considerando se puede asociar alguna 
contenga "la mejor" solucibn para un problema de decisibn dado. Un información (datos, conocimiento). Los objetos caracterizados por la 
camino para constmir dicho modelo es a través de la inteligencia misma itüormaci6n no son discemibles teniendo en cuenta dicha 
artificial y constituye el modelo vía aprendizaje de los ejemplos o información disponible. La relación de no d$erenciaciópi generó de 
adquhicibn inductiva del conocimiento (también denownado este modo la base matemktica para esta teoria. 

La 'iio-diferenciación" de los objetos en términos de datos disponibles 
viene provocado porque la infomción acerca de los mismos es 
imprecisa y evita, en consecuencia, su asignación precisa a un 

efectudas por los decisores cuando se les presenta un conjunto de conjunto. "Rough" podría traducirse por "vago, impreciso"; de aquí en 
objetm representativos de un problema de decisión. Lo que subyace delante hablaremos de rough set. Por tanto, y de manera intuitiva, un 
dentro de este enfoque es que o h c e  r d s  confianza la valoracibn rough set es un conjunto de objetos que, en general, no pueden ser 

efectivamente realizada por un decisor que la explicación que tuviera caracterizados de manera precisa en terminos de la información 
que dar sobre la misma dicho agente. El enfoque rough set es un : 
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miente entre la aproximación por debajo y la aproximación por Se supone que la tabla de información contiene datos de un conjunto 
i se le denomina precisión. Este ratio indica los casos de objetos descritos por un conjunto de atributos. Los atributos a su 

f r o n m  que existen en la categoría o clase para la que se está vez se dividen en dos subconjuntos, atributos de coptdicibn y atributos 
d-do esta medida. Este ratio toma el valor 1 para aquelhs de decisión, que denotamos por C y D (D a menudo es un conjunto 
mgonlas en los que no hay casos fronterizos (no hay por tanto unitario porque la decisión puede consistir en aceptar o rechazar, por 
inf-ibn inconsistente). ejemplo). El problema, por tanto, consiste en encontrar reglas que 
por otro lado, si en una tabla de información no solo existe una clase o determinen si un objeto pertenece a un subconjunto particular 
categoria si no que existen varias, para cada una de ellas se puede denominado clase de decisicin o a un concepto. 

1 calcular la aproximación por arriba y por abajo. Al cociente entre la Una regla de dwisión puede expresarse como una sentencia lógica que 
suma de todas las aproximaciones por debajo y el niunero total de relaciona la descripción de condiciones y las clases de decisión y toma 
objetos del sistema se denomina calidad de la clasficación. Expresa 1 a siguiente forma: 
el ratio de todos los objetos correctamente clasificados respecto a 
todos los objetos del sistema (Slowinski y Stefanowsh, 1994). 

I 

I 
i 23. REDUCCIÓN Y DEPENDENCIA DE ATRIBUTOS Las reglas generadas pueden ser determinísticas o no deterministicas. 

Por deterministica (consistente, precisa, exacta) entendemos si C+D, 
Una de las funciones más importantes de la metodología rough set es es decir, describe unívocamente las decisiones (acciones) que deben 
el descubrimiento de ias dependencias entre atributos al analizar una hacerse cuando algunas condiciones se satisfacen. En las reglas no 
tabla de informacibn. Descubrir la dependencia nos indica cómo deterdsticas, las decisiones no se determinan univocamente por las 
algunos conceptos pueden expresarse mediante otros conceptos. Es condíciones, es decir, las condiciones pueden conducir a varias 
decir, descubrir dichas dependencias permite que el conjunto de posibles decisiones. 
atributos se pueda reducir (eliminar aquellos atributos que sean 
redundantes), apareciendo el concepto de reducto o conjunto minimo. Cada regla de decisión se caracteriza por su fuerza, esto es el número 

que se define como el menor conjunto de atnbutos que mantiene la de objetos que satisfacen la parte de la condición de la regla (en el 

misma calidad de clasificación (ver sección anterior) que el conjunto argot se dice cubiertos por la regla) y que pertenecen a la clase de 1 de iodos los atributos. decisibn sugerida. En el caso de reglas aproximadas la fuerza se 
calcula para cada posible clase de decisión de forma separada. Es 

En una tabla de información puede h a k  más de un reducto. La decir, una caracteristica importante de Ia filosofia rough set aplicada a 
intersección de todos los reductos nos da el denominado núcleo, que un problema de clasificación es que las inconsistencias mostradas en 
es la coieccibn de los atributos m& relevantes en la tabla y que no los objetos que se van a clasificar no se corrigen sino que las reglas 
pueden ser eliminados sin que disminuya la calidad de la clasificación. producidas se clasifican en precisas o aproximadas. 

En definitiva, el conjunto de las reglas de decisión y la información 

2.4. REGLAS DE DECISL~N sobre los atributos más significativos para la clasificación de los 
objetos puede considerarse como una reprwentacion del 

Un sistema de informaci6n reducido permite la obtencibn de reglas de conocimiento adquirido por un especiahta o experto sobre todos los 
decisión. De hecho, la cuestión más importante del enfoque rough set casoslobjetos contenidos en un sistema de información, sin las 
es la obtención de las reglas de decisibn a partir de un sistema de redundancias, tan tipicas en las bases de datos reales. Es m&, los 
información. ~ e ~ ~ l t a d 0 ~  obtenidos por el enfoque rough set se expresan de form 
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similar al lenguaje naíwal humano. Asi, las reglas son muy fáciles de 
comprender por el usuario/analista y permiten justificar y explicar las 

I conclusiones denvadas del anhlisis & los datos. Ademíts, da la 
pibilidad para el analista de controlar dicho análisis de manm 
simple. Tal posibilidad no es nomalmente ofrecida por las técnicas 
tradicionales de anhlisis de datos, ofreciendo además una baja carga 
computacional y posibilidad de interaccibn con un usuario en modo de 
diálogo. 

1 

El conjunto de reglas para todas las clases de decisión se denomina 
algoritmo de decisibn. Los procedimientos para generar reglas de 
decisión a partir de una tabla de decisih operan sobre los principios 
del aprendizaje inductivo. No vamos a entrar en los algoritmos de 
inducción de reglas simplemente indicar que utilizan alguna de Ias 
siguientes estrategias: 1) generación de un conjunto minimo de reglas 
que cubran todos los objetos de una tabla de decisidn, 2) generacibn 
de un conjunto exhaustivo de reglas consistentes en todas las reglas 
posibles de una tabla de decisión, 3) generación de un conjunto de 
reglas de decisidn "fuertes", incluso en parte discriminantes, 
cubriendo relativamente muchos objetos pero no necesariamente todos 
los objetos de h tabla de decisibn. 

2.5. TOMA DE DECISIONES UTILIZANDO REGLAS DE 
DECISIÓN EN PROBLEMAS DE CLAS~FICACI~N 
MULTIATRIBUTO 

Aunque los problemas de clasificacion son el punto central para la 
metodología rough set, existen otros problemas a 10s que tambikn les 
es aplicable esta metodología (Pawlak y Slowinski, 1994). 

Dentro de los problemas de clasificación nos centraremos en los 
problemas de clasaSficaciÓn multiatributo dado que entendemos la 
predicción de insolvencias como un problema de este tipo. En estos 
problemas existe solo un atributo de decisión. En nuestro caso, 
empresa sana o empresa insolvente. 

Las reglas de decisión derivadas de una tabh con esta metodología 
pueden ser utilizadas para clasificar nuevos objetos. La clasificación 
de cualquier nuevo objeto puede hacerse comparando su descripción 
con las condiciones cada una de las reglas de decisión. Esta 
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comparación puede conducir a una de las siguientes situaciones 
(Slowinski y Stefanowski, 1994): 

a) encaja exactamente con una regla de clasificación 
deterministica o con más  de una regla determinística indicando, 
sin embargo la misma clase de decisibn, 

b) encaja con una regla no determinística o mis de una 
regla aproximada que indican diferentes clases de decisión, o mhs 
de una regla deterministica que también conduzcan a diferentes 
clases de decisión, 

c) no encaja con ninguna de las reglas. 

En los casos a) la recornendaciiin es univoca mientras que en el caso 
b) de comparación no clara o ambigua, el usuario es informado de la 
fuerza total de todas las reglas de decisión con las que encaja con 
respecto a las clases de decisión sugeridas. Si la fuerza de una 
categoría es mayor que la fuerza de otras categorías dentro de las que 
existen en la regla nodeteminística o determinística que conduzca a 
distintas clases, se puede concluir que el objeto considerado lo más 
verosímil es que pertenezca a la categoria mkf ie r te ,  Si ninguna regla 
de decisión encaja con el nuevo objeto (caso c), el decisor puede 
conseguir el conjunto de reglas "más cercanas" a la descripción del 

Las reglas más cercanas son reglas que están próximas a la 
descripción & 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 "mhs cercanas" 
resulta de la creencia de que ofrecer al decisor miis información sobre 
la vecindad de un objeto clasificado puede darle alguna sugerencia en 
lugar de no ofrecerle nada. La noción deproximihd implica el uso de 
una medida de distancia. Las definiciones más  empleadas son la 
denominada métrica L, (Stefanowski, 1993; Slowinski y Stefanowski, 
1992), incorporada en el software ROSE que utilizaremos en la parte 
empírica del trabajo y, otra medida es la desarrollada por Slowinski 
(1993) y se denomina relación de proximidad vabrada, RPV, y está 
incorporada en algunos sofiwares que han precedido al ROSE (Mis 



1 
íu miodologia rough seifrenle al anaILFk discrimitaunte en lapredtcción de ... MX Segovia Vurgas, J.A. Gil Fano: A. Hwas Martinez y J.L. Vilar Zandn 

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

I Antes de comentar brevemente una comparación teórica entre los dos 
métodos vamos a definirlos. 

/ El analisis discriminante es una técnica estacüsüca que se utiliza para 
clasificar objetos en diferentes grupos basándose en la observación de 
algunas caracteristicas de dichos objetos. Básicamente consiste en 
estimar una función lineal discriminante que calcula un resultado para 
cada objeto. Esta funcibn es una combinación lineal ponderada de los 
vaiores que toman las características observadas del objeto. Las 
ponderaciones representan, en esencia, la importancia relativa y el 
impacto de las características que forman parte de la funcibn 
discriminante (Uriel, 1995). El objeto se clasifica en un determinado 
grupo o clase basándose en la puntuación obtenida con la función 
discriminante. 

El anáIisis discriminante esti sujeto a un gran niimero de hipótesis 
tales como: cada p p o  debe seguir una distribución normal 
multivariante; las matrices de covarianzas de cada grupo son 
identicas; y, las matrices de covarianzas, las probabilidades a priori y 
Ios errores de clasificacibn han de ser conocidos (Anderson et al., 
1999). Si no se cumplen estas hipótesis los resultados que obtenemos 
pueden ser erróneos. 

Tal y como se ha explicado en la seccibn anterior, la Teoria Rough Set 
es un m&odo que se encuadra dentro de las aplicaciones de la 
Inteligencia Artificial. Analiza las decisiones pasadas de un 
detemiinado decisor o hechos pasados (experiencia histbrica) de 
manera cuantitativa, para, basándose en estas decisiones o datos, 
explicitar reglas. Estas reglas constituyen la esencia de las decisiones 
pasadas o de los hechos y contribuyen a objetivizar los mismos. 

En el problema que nos ocupri, la metodología rough set analizaría los 
ratios pasados de un conjunto de empresas sanas y fracasadas. Estos 
datos constituyen la experiencia pasada. El análisis que efectiia de esta 
experiencia consiste en esencia en comparar las empresas entre si para 

ver que valores de los ratios (variables) diferencian a una empresa de 
otra. De este anhlisis exhaustivo se obtienen dos resultados. En primer 
lugar, se eliminan aquellas variables que no son necesarias para 
diferenciar a las empresas, es decir, eliminar las variables no 
significativas. De esta manera, implicitamente, estamos evaluando la 
importancia de las variables que estamos empleando. En segundo 
lugar, una vez que nos hemos quedado con los ratios esenciales 
denominados en la teoría rough set como reductos (en nuestro caso, el 
mínimo conjunto de variables que es capaz de diferenciar a toda las 
empresas), se analizan los valores que toman esos ratios y se 
sistematizan en nuestro caso en dos grupos: valores que toman para 
las empresas sanas y valores que toman para las empresas fracasada. 
Y a partir del estudio de estos dos gmpos se extraen las reglas de 
decisibn (algoritmo). El algoritmo consiste en un conjunto de reglas 
de decisión en forma de sentencias lógicas (si <el ratio toma el valor 
X> entonces <la empresa pertenece al gnipo Y (sana o en crisis)>). 

Para la exposicidn comparativa de los dos metodos seguiremos a 
Knisinnska et al. (1 992) y Stefanowslu (1 992). Las principales 
conclusiones a nivel teórico que se extraen son las siguientes: 

a) Problemas que pueden resolver ambos métodos: 
Aunque los objetivos de ambos métodos no son exactamente 
los mismos (el discriminante se censa en la clasificación de 
objetos mientras que la metodología rough set intenta 
descubrir las dependencias causa-efecto y reducir el número de 
atributos), si observamos a nivel práctico cómo se comporta el 
análisis rough set se aproxima mucho al discriminante. 

b) Representación y tipo de datos: Ambas metodologias 
aceptan los datos representados en forma de sistema de 
informacibn. Sin embargo el método rough set trabaja mejor 
con datos discretos, bien sean variables cualitativas o variables 
cuantitativas previamente discretizadas. El análisis 
discriminante, por el contrario, acepta atributos de tipo 
continuo y no suele aceptar variables cualitativas. 

c) Requisitos de los datos: El anhlisis discriminante, d 
iguai que ocurre con la mayoría de los métodos estadísticos 
requiere que los datos cumplan una serie de requisitos, entre 
otros: la muestra debe ser estadísticamente representativa, el 
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niunero de atributos discretos que acepta es limitado, los comprensibles por el usuario final. Ambos modelos pueden 
&butos continuos deben seguir distribuciones nomales, las utilizarse para clasificar nuevos objetos, Con las puntuaciones 
matrices de covaianzas han de ser iguales, el número de obtenidas con el discriminante no solo se puede clasificar sino 
objetos que debe haber en cada clase debe ser comparable, ea .  jerarquizar. Con las reglas de decisión se pueden clasificar 
Sin embargo la metodología rough set no requiere que los objetos que no encajan con ninguna regla en virtud de las 
datos cumplan ningiin tipo de requisito. Incluso, es posible reglas más cercanas según una determinada medida de 
analizar pequeños sistemas de información o que los sistemas distancia. (Slowinski y Stefanowski, 1994). 
a los que nos enfrentamos tengan grandes diferencias en 
c w t o  al número de objetos que hay en cada clase. Ahora 

Sin embargo, en la p~ctica,  las hipótesis requeridas por el anhlisis 

bien, hay que matizar, que los resultados que se obtienen no discriminante no se suelen verificar y muchos investigadores h 
serían extrapolables por lo que no es recomendable analizar cuestionado su aplicabilidad (Eisenbeis, 1977; Ohlson, 1980; Zavgren, 

pequeños sistemas, sin embargo, incluso para éstos, la 
metodología rough set revela hechos o Las críticas a los modelos del análisis discriminante provienen de dos 
conocimiento que encierra dicho sistema. tipos de consideraciones, las financiero-contables (hacen referencia al 

d) Agpegación de los datos: En el análisis discriminante es 
tipo variables, tanto dependientes como independientes empleadas 

necesario introducir parámetros para corregir los valores en los mbajos que utilizan el discriminante) y las puramente 

atipicos de las variables lo que implica que los &tos no se 
mantienen en su forma originai durante el anhlisis. En el Desde un punto de vista estadístico-formal las principales criticas se 

d i s j s  rough set no se efectúa ninguna corrección a 10s datos han formulada por parte de Eisenbeis (1977) que señala los siguientes 
oiginales por lo que se mantienen durante todo el analisis. Un 
valor atipico aparece hasta el final y se le crea una regla para el - La distribucibn de las variables empleadas 
solo. Esto puede, en algunas aplicaciones, ser una ventaja. debería ser normal multivariada para que el análisis 

e) Reducción de atributos: Ambos dtodos  buscan reducir discriminante funcionase correctamente. Sin embargo, en 
el número de atributos y las dimensiones de los datos pero la la phtica, los ratios contables y otras muchas variables no 
filosofía con que acometen este problema es diferente. En el suelen presentar distribuciones normales. 
anhlisis discriminante se seleccionan las variables que posean 
mayor poder discriminante mientras que la metodologia rough 

- En el d i s i s  de funciones lineales, como las 

set busca encontrar los denominados reductos O conjuntos 
empleadas por casi todos los modelos, se supone la 
igualdad de las matrices de covarianzas que indica e1 

minimos a partir del concepto de calidad de clasificación. Por 
lo tanto, en el mdisis discriminante se calcula el mejor grado de dispersíbn de los grupos. Si dicha igualdad no se 

caso probable, habrían de emplearse mejor funciones 
subconjunto de atributos mientras que en la metodologia rough ciiadriticas. 
set puede haber varios reductos. 

f) Modelos: Los modelos resultantes (reglas de decisión y 
- Las reglas de clasificación deben incorporar las 

punhiación discriminante) con ambas metodologias son 
probabilidades 'a prior?' de fracaso y no fracaso y 10s 
costes relativos de los errores. En la práctica, estos 

diferentes. Las puntuaciones discriminantes son, de hecho, aspectos no se tienen en cuenta. 
funciones matemáticas mientras que las reglas de decisión son 
sentencias li>gicas lo que en principio las hace rná~ , 

1 66 167 
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. ' por tamaño (medido a través del volumen de primas) y sector, para 
Como m c i p a l  ventaja tendríamos la obtención de una puntuación 

minimizar el efecto de estas variables en el estudio. Para cada una de 
Única que permite una jerarquizacion de las empresas analizadas, así 
como una clasificación dicotbmica entre sanas y candidatas las empresas se han obtenido los Balances y Cuentas de Resultados 

! 
mtenciales al fracaso. para los cinco años anteriores al año de la quiebra. 

En la práctica las hipbtesis estadísticas que requiere el discriminante 
raramente se satisfacen. En consecuencia, en la mayoría de las 
ocasiones los ratios financieros no satisfacen los supuestos estadísticos 
mencionados por lo que cabría preguntarse por las razones que 
justifican su elección como metodo para comparar con la teoria rough 
set. La elección del discriminante se justifica porque ha sido el primer 
método que se aplicó (Altman, 1968) y, en consecuencia, el más 
utilizado para problemas de clasificación y predicción dentro del 
campo financiero y de gestión. Además, ha dado muy buenos 
resultados empíricos en problemas financieros en los que intervienen 
como variables ratios contables pese a que estos no satisfagan las 
hipótesis estadísticas. 

El método rough set no necesita que los datos verifiquen a priori 
ningún tipo de hipótesis. Aunque, ambos métodos pueden aplicarse a 
un .  p p o  común de datos y para problemas de clasificación 
multiatributo, a diferencia del discriminante, la metodología rough set 
puede aplicarse cuando existen únicamente atributos cualitativos o 
coexisten cualitativos con cuantitativos, cuando la muestra no es, 
desde el punto de vista estadístico representativa o cuando los datos 
no cumplen requisitos estadísticos o de otra índole. 

4, ANÁLISIS DISCRIMINANTE mmus ANÁLISB ROUGH 
SET EN LA PREDICCI~N DE CRISIS EMPRESARIALES EN 
ENTJDADES ASEGURADORAS. 

En esta fase de nuestra investigación hemos procedido a seleccionar 
los datos y las variables que serfin objeto de estudio, y que 
postenomente formarán parte de los modelos. 

En cuanto a los datos, la muestra utilizada es la seleccionada para la 
aplicación del d i s i s  discriminante en la prediccih de la insolvencia 
en entidades aseguradoras espafíolas no vida (Sanchis et al., 2003). 
Consta de 36 empresas sanas y 36 empresas &asadas, emparejadas 

Las reglas de decisión que constituyen el modelo derivado de la 
aplicación de la metodología rough set se han obtenido empleando los 
datos del alio 1 (año anterior a la quiebra) y verificando la capacidad 
predictiva de las mismas utilizando los datos de 10s años 2, 3, 4 y 5 
previos a la quiebra. Posteriormente se ha efectuado un análisis 
discriminante siguiendo los mismos criterios que para el andisis 
rough set, es decir, estimar la función discriminante con el afio 1 y 
comprobar la capacidad predictiva de dicha función utilizando los 
años 2, 3, 4 y 5 anteriores a que las firmas quebraran (Dimitras et al. 
1999). 

En cuanto a las variables, hemos partido de considerar que el éxito o 
fracaso de una empresa es funcion de una serie de variables. 
Siguiendo un paralelismo con conceptos matemhticos podriamos decir 
que el éxito o fracaso de una empresa sería la variable dependiente y 
por variables independientes tornaríamos la información contable de 
las mismas reflejada a travCs del cálculo de determinados ratios 
financieros. 

La definición de empresa fracasada, variable independiente, es 
aquella empresa que ha tenido que ser intervenida por la C.L.E.A 
(Comisión Liquidadora de Entidades Aseguradoras). Es una medida 
objetivamente determinable de las empresas que fracasan. 

Para la seleccion de los ratios hemos acudido a los más utilizados en 
el andisis financiero para el pronóstico de la insolvencia de entidades 
aseguradoras (Martin el al., 1999; Maestro, 2000; Millh, 2000; 
Linares, 2000) teniendo en cuenta nuestro criterio personal y las 
características de las empresas de la muestra. Las partícularidades 
sectoriales de las empresas de seguros, son tan significativas, que 
junto a los ratios aplicables al conjunto de empresas industriales y 
comerciales (Zopounidis y Dimitras, 1998) hay que considerar todos 
aquellos especificas para el sector asegurador. 

La Tabla 1 muestra los 21 ratios seleccionados. Los ratios 15 y 16 no 
han sido utilizados en el análisis posterior porque las peculiaridades de 
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Ia muestra hacían que tomasen valores que carecían de sentido ' No RI R3 R9 R14 R17 R19 Decisibn Fuerza Empresas 

económico. Con lo que solo hemos utilizado los 19 restantes. 

El análisis rough set de la información se desarro116 utilizando el 21 2 I 2 1 1 57 
22 3 4 4 1 1 63 programa ROSE (Fredki et al., 1 998 y Predki y Wilk, 1 999). 23 4 3 1 4 37,43,45,49 

1 3  1 3 38,58,68 De la aplicación de la metodologia rough set se obtuvo el reducto 25 3 4 1 6 40,46,53,55,56,65 

! (conjunto de ratios que clasifican a las 72 empresas en sanas y 
fracasadas igual que si tom&emos en consideración los 19 ratios 

4 originales) formado por los ratios R1, R3, R9, R14, R17, R19 Hemos obtenido 25 reglas aplicando esta metodología. Es necesario 
(Segovia, 2003). Hemos de resaltar que para la aplicación de este reconkque las reglas son sentencias lógicas. Así por ejemplo la regla 
método hemos transformado los valores continuos de los ratios en número 2 se leería: Si el ratio R14 toma el valor 2 (0.225, 0.4351 y el 
-0s cualitativos utilizando 4 subintervalos que han sido ratio R17 toma el valor 1 (c0.981, entonces la empresa pertenece al 
determinados a través de los cuartíles de la distribución de cada ratio. grupo de las fracasadas. La fuerza de esta regla es de 6 porque son 6 
Se han asignado los valores 1, 2, 3 y 4 a los intervalos obtenidos de las empresas que verifican este hecho en nuestra muestra. 
acuerdo al principio "cuánto más alto sea el c&digo, mejor intervalo". 
Esta discretización de los ratios facilita la aplicacibn de las reglas y no Para comparar los dos métodos hemos derivado una función 

falsea el problema de decisibn ya que se utilizan desde el principio del discriminante utilizando los ratios del reducto seleccionado en su 

anhlisis hasta el final con la obtención & las reglas de decisi6n. La forma original (sin codificar). La siguiente tabla muestra los 
Tabla II y 111 muestran los intervalos y los chdigos asignados a los coeficientes obtenidos de la funciiin discriminante: 

mismos. 

La siguiente tabla muestra las reglas obtenidas: Variable ~oeficiente 
Termino Constante -0,62358 

N" R1 R3 R9 U14 R17 U19 DeeYóa Fue- R1 4,68606 

-0,29266 
1 2 2  O 6 2,13,20,24,27,32 
2 2 1 O 6 7,23,26,30,35,36 R9 0,2488 1 

3 1 1  O 8 6,7,10,11,12,16,17,19 R14 -0,03074 
4 1 4 O 3 22,28J4 R17 -0,76597 
5 3 O 3 3,4,14 
6 4 3 R19 1,86133 

O 4 1,4,9,11 
7 2 2 O 2 5,29 
8 4 1 O 4 16,18,21,25 
9 2 2 1 o 1 31 En cuanto a los porcentajes de clasificaciones correctas obtenidas con 
10 4 4 4 o 1 33 
11 2 3 O 4 4,8,13,15 ambas metodologías son las siguientes: 
12 3 4 I 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 
1 5 3 4 1  1 4 42,44,47,55 
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 3 1 3 39.59,64 

170 171 
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A n i i i s  Rough Set . ' 5.-CONCLUSIONES 
~li&mdone% correctas 
Clase O ( v a s  que-) 

Ado3 
55.56% 

l C'uri( 

Aao1 
100% 

Año2 
77.14% 

Año4 
70.83% 

empresas sanas) 
Total 

Mi05 La metodología rough set presenta unas ventajas muy importantes 
63,16% sobre el andisis discriminante como son: a) no requiere especificar 

76,67% 
66.67% 

100% 
100% 

tipo de hipótesis estadistica; b) acepta variables de tipo cualitativo sin 
AnBlisls Discriminante ningiui tipo de limitación; c) se puede aplicar a sistemas de 

80% 
78.57% 

59,26% 
64,71% 

Ctnsififauones correctas 
Clase 0 (empresas q u e b h )  
clase 1 (empresas m) 

76,1996 ningún dato a priori o que las variables empleadas satisfagan n h g h  
70% 

Total 66.17% 71.75% 74.51% 58.09?h 65.62% embargo, presenta una limitación desde el punto de vista econ6mico: 
considera igualdad de costes para los errores de clasificacion. Es decir, 
s610 computa el número global de errores sin distinguir si se trata de 

Los resultados del discriminante provienen de asumir una determinada clasificar una empresa sana en las fracasadas (coste de oportunidad) o 
relación de probabilidades de clasificación errónea a la hora de clasificar una fracasada dentro del grupo de las sanas (coste real).En 
estimar las probabilidades de pertenencia a cada grupo para cada definitiva el método Rough Set es una herramienta efectiva para la 
unid. Estas probabilidades estimadas de pertenencia a un grupo se ayuda en la toma de decisiones. Esto lo convierte en una competitiva 
utilizaron para clasificar las unidades en cada grupo, tomando como alternativa a los modelos que existen para la predicción de 
punto de corte una probabilidad de pertenencia a un grupo de 0.5, insolvencias, especialmente a los modelos que requieren que los datos 
dado que en nuestro caso trabajamos con dos grupos. La  idea es la cumplan algún tipo de requisito. 
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 valoracibn que se hace de cometer un error en el 
sentido de clasificar una unidad de ese grupo reducido (insolventes) en 
el grupo m& amplio (solventes) es mucho peor que el error muna en 6.- B~BLIOGRAFÍA 
sentido conirario. Altmao, E.I. (1968). Financia1 ratios, discriminant analysis and the 
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Aflol 1 0 2  M 0 3  Año4 Año5 información con escasos números de datos; y, d) las reglas de decisión 

76.47% 
55.88% 

78.79% 
64.71% 

87.5% 
61.53% 

72.72% 
43.47% 

8 1.25% son muy flexibles con los cambios en el modelo a lo largo del tiempo 
50% y son fácilmente interpretables y aplicables por el decisor. Sin 
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