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n el marco del proyecto comunitario denominado Solvencia /I, el desarrollo
y aplicacién de nuevos criterios que permitan un aprovechamiento

mas eficiente de la informacién financiero-contable suministrada por
las entidades aseguradoras se configura como una cuestion de

caracter central.

De acuerdo con ello, el presente trabajo pretende examinar la aplicabilidad
a la prediccién de la insolvencia en el sector del seguro del algoritmo See5,
técnica procedente del campo de la Inteligencia Artificial, tomando como
informacion de partida un conjunto de ratios financieros obtenidos a partir
de los estados contables de una muestra de empresas espaiolas de

seguros no-vida.

INTRODUCCION

La prediccién de la insolvencia es uno de los te-
mas centrales del andlisis financiero que ha sus-
citado el interés no sélo del &mbito académico si-
no también de un amplio abanico de usuarios re-
lacionados con el mundo empresarial, ya que, de-
bido al gran nimero de agentes e intereses afec-
tados cuando se produce una insolvencia, la de-
teccion precoz de la misma o de las condiciones
que pueden llevar a que ésta acaezca es una
cuestion de suma importancia e interés general.

Las entidades aseguradoras han sido objeto des-
de hace tiempo de regulacion y control con el pro-
pdsito de comprobar que mantienen una situacién
de solvencia suficiente para cumplir su objeto so-
cial. Ahora bien, siendo la proteccién de asegura-

dos y beneficiarios amparados por un contrato de
seguro la principal finalidad de la ordenacién y su-
pervision de la actividad aseguradora, no puede el
legislador dejar de considerar la enorme importan-
cia del sector del seguro para el desarrollo de la
economia en general, importancia que hace aconse-
jable, incluso imprescindible, una regulacién y con-
trol estrictos que permitan evitar eventuales insol-
vencias que de producirse podrian ocasionar una
pérdida de confianza en el funcionamiento del sec-
tor, de consecuencias nefastas para el conjunto de
la actividad econdmica.

n la actualidad el marco legislativo en mate-
Eria de solvencia para entidades asegurado-

ras estd siendo objeto de un profundo estu-
dio. EI proyecto Solvencia II pretende establecer
las directrices que reformen las reglas existentes
en la Unién Europea en relacién con la solvencia.
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do otros proyectos en el dmbito europeo re-

lacionados con este tema. Tras la finaliza-
cién en el afo 1997 del denominado Informe
Mililler comienzan a concretarse las reflexiones so-
bre la solvencia de empresas de seguros. Sobre la
base de este informe, que considerd el sistema de
solvencia europeo globalmente satisfactorio, preco-
nizando al mismo tiempo una serie de mejoras, se
propuso, en primer lugar, la introduccién de modi-
ficaciones en las normas sobre margen de solven-
cia de las Directivas existentes (proyecto Solvencia
1), y, en segundo lugar, una revision mas profunda
de todos los aspectos relacionados con la solvencia
de las aseguradoras (proyecto Solvencia I).

El proyecto Solvencia I finalizé con la aproba-
cién de dos Directivas, Directiva 2002/12/CE y
Directiva 2002/13/CE, de 5 de marzo de 2002,
que modifican, respectivamente, las primeras
Directivas de vida y no-vida en lo que respecta a
los requisitos del margen de solvencia para este
tipo de entidades.

Por su parte, la problemdtica del proyecto
Solvencia JI se ha agrandado con el paso del tiem-
po. Este proyecto se ha dividido en dos fases, la
primera de las cuales, cuyo objeto es determinar
la forma general de un futuro sistema de solven-
cia de la UE. ha llegado a su fin. Para ello, los
Estados miembros y la
Comisién Europea han es-
tudiado varias areas, co-
mo el uso de sistemas de
tipo «risk based capital»
(RBC) (capital basado en
riesgo), la experiencia ob-
tenida del proceso de
Basilea sobre el sistema
bancario, el uso de mode-
los internos, los vinculos entre la presentacion de
la informacién financiera y las cuentas elabora-
das a efectos de la supervision, etc. Entre los tra-
bajos realizados en esta primera fase, cabe desta-
car dos informes generales:

Previamente al proyecto Solvencia II, ha habi-

* El informe encargado por la Comisién
Europea a la firma consultora KPMG, que fue
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Ademads, se invité tanto a los Estados
miembros como a los distintos
participantes en el mercado
(representantes de las compaiias de
seguros, actuarios, asesores) a
formular su visién de la forma general
del futuro sistema de solvencia.

presentado en mayo de 2002 y lleva por titu-
lo «Study into the methodologies to assess
the overall financial position of an insurance
undertaking from the perspective of pruden-
tial supervisiony (Estudio de las metodologias
para valorar la situacién financiera global de
una empresa aseguradora desde la perspecti-
va de una supervision prudencial).

e El informe redactado por un grupo de trabajo
de la Conferencia de Autoridades Supervi-
soras de Seguros de los Estados Miembros
de la Unién Europea titulado «Prudential
Supervision of Insurance Undertakings»
(Supervision Prudencial de las Empresas
Aseguradoras), publicado en diciembre de
2002.

Europea realizé numerosos debates toman-

do como base las notas preparadas por la
Comision, y dedicd una de sus reuniones a las
exposiciones de los Estados miembros sobre as-
pectos de su sistema prudencial o proyectos de
reforma en curso. De manera paralela a estos de-
bates, el Comité cred dos Grupos de Trabajo com-
puestos por expertos de varios Estados miembros
y por un representante del Grupo Consultivo
Actuarial Europeo, destinados a estudiar cuestio-
nes mas técnicas, un gru-
po para el seguro no-vida
y otro para el seguro de
vida.

Ademads, se invitd tanto
a los Estados miembros
como a los distintos parti-
cipantes en el mercado
(representantes de las
companias de seguros, ac-
tuarios, asesores) a formular su visién de la for-
ma general del futuro sistema de solvencia.

a simismo, el Comité de Seguros de la Union

Una vez definido el marco general, se han desa-
rrollado actualmente los trabajos de la segunda
fase, destinados a definir los detalles del sistema.

Los objetivos principales del proyecto Solvencia
IT son:



e El desarrollo y establecimiento de un nuevo
sistema que permita determinar los recursos
propios minimos a requerir a cada asegura-
dora en funcién de los riesgos asumidos y la
gestion que se realice de cada uno de ellos.

* El establecimiento de nuevas competencias y
mecanismos de actuacién de los superviso-
res.

* El establecimiento de la informacién que las
entidades deberian proporcionar en relacion,
principalmente, a su politica de gestion de
riesgos, con el objeto de potenciar la discipli-
na de mercado.

Estos objetivos se integran en los denominados
Tres Pilares, que son coincidentes con los acorda-
dos en el proyecto desarrollado, también en el se-
no de la Unién Europea, para el sector bancario
(proyecto denominado Basilea I]):

Pilar I Exigencia de Recursos Propios.

Pilar II: Procesos de
Supervision.

Pilar III: Disciplina de
mercado.

Por lo tanto, en linea
con estos objetivos, des-
arrollar e implementar
nuevos métodos que per-
mitan analizar y/o anticipar el riesgo de insolven-
cia de una entidad aseguradora es una cuestién
de gran actualidad e importancia, y a esta finali-
dad se orienta nuestra investigacién, que trata de
comprobar la utilidad de nuevas técnicas como
herramientas para la toma de decisiones en este
sector. El establecimiento de sistemas de «alerta
tempranay de insolvencias supondria un ahorro
en los costes, en tiempo y dinero, que conlleva la
actividad supervisora. Asi, se podrian salvar algu-
nas de las limitaciones de la inspeccion material
utilizando estos métodos para la preseleccion de
empresas a investigar intensivamente, utilizando
eficientemente los recursos limitados de la ins-
pecciéon. Ademads, se podria profundizar en la
combinacion dptima de regulacion e inspeccion:
orientando la inspeccién hacia las empresas pre-

El establecimiento de sistemas de
«alerta temprana» de insolvencias
supondria un ahorro en los costes,
en tiempo y dinero, que conlleva la

actividad supervisora.

seleccionadas, cabria pensar en una normativa
menos restrictiva.

LAS TECNICAS
DE CLASIFICACION

Evidenciada la importancia y actualidad de la
cuestion que vamos a abordar, trataremos de jus-
tificar el planteamiento de nuestra investigacion.
La determinacion de la solvencia futura de

una empresa puede ser entendida como un

problema de clasificacion: dada una infor-
macion inicial o conjunto de atributos asociados a
una empresa, extraidos en su mayor parte de los
estados contables de la misma, 1o que pretende el
analista es tomar la decision de clasificar a esa
empresa dentro de una clase concreta de entre
varias posibles.

Al no existir una teorfa
comunmente aceptada que
explique el fendmeno del
fracaso empresarial, no es
posible establecer a priori
qué variables financieras
ni qué valores en las mis-
mas determinan la futura
solvencia o insolvencia de una firma. Por tanto, el
estudio de la solvencia implica una investigacién
selectiva dentro de un conjunto inmenso de alter-
nativas, debiendo estar basada dicha seleccién en
reglas practicas o heurfsticas, fijando un criterio
de suficiencia para determinar cudndo las solucio-
nes encontradas son satisfactorias.

n el sector de seguros espafiol, este analisis
Eheurl’stico se ha implementado tradicional-

mente a través de la aplicacion de técnicas
estadisticas de andlisis multivariante tales como el
andlisis discriminante o los modelos de variable de
respuesta cualitativa (logit, probit, etc.), que utili-
zan ratios financieros como variables explicativas.
Cabe destacar, entre otros, los trabajos realizados
por Lopez et al. (1994). Mora (1994), Martin et al.
(1999) y Sanchis et al. (2003), donde se pone de
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manifiesto la utilidad de estos métodos para valorar
la situacion financiera de este tipo de empresas.

Sin embargo, aunque los resultados obtenidos
han sido satisfactorios, todas estas técnicas pre-
sentan el inconveniente de que parten de hipdte-
sis mas o menos restrictivas acerca de las propie-
dades distribucionales de las variables explicati-
vas que, especialmente en el caso de la informa-
cién contable, no se suelen cumplir. Ademads, da-
da su complejidad, puede resultar dificil extraer
conclusiones de sus resultados para un usuario
poco familiarizado con la técnica.

En un intento de supe-
rar estas limitaciones, sur-
ge el empleo de técnicas
procedentes del campo de
la Inteligencia Artificial,
ya que, debido a su cardc-
ter no paramétrico, no
precisan de hipétesis pre-
establecidas sobre las variables de partida.
Dentro de este tipo de técnicas, para el problema
que nos ocupa son de gran utilidad las que se en-
cuadran en el drea de Machine Learning
(Aprendizaje Automadtico). Un representante tipico
de esta categorfa son las redes neuronales, de las
que ya se han desarrollado un gran numero de apli-
caciones satisfactorias, algunas de las cuales estan
siendo utilizadas en el «mundo real» dentro de sis-
temas de gestion del riesgo de crédito. En cuanto a
su aplicacién a la prediccién de crisis en el sector
de seguros espafiol. Martinez de Lejarza (1996) ha
obtenido en su trabajo resultados claramente supe-
riores a los del Andlisis Discriminante. También el
enfoque de los Conjuntos Aproximados «Rough
Setsy en terminologia anglosajona - pertenece a esta
categoria. Una aplicacion al sector de seguros espa-
fiol de la Teoria Rough Set (Pawlak, 1991) la pode-
mos encontrar en el trabajo de Segovia (2003), don-
de se alcanzan resultados muy satisfactorios y simi-
lares a los del Andlisis Discriminante, pero evitan-
do con la aplicacion del Rough Set los inconvenien-
tes derivados del incumplimiento de las hipdtesis
requeridas por el Andlisis Discriminante sobre las
variables de partida.
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Aplicacién al sector asegurador del
algoritmo See5 a fin de obtener un
modelo de prediccién de insolvencias
en dicho sector basandonos en ratios
financieros.

tro gran bloque de procedimientos de
OAprendizaje Automético es el constituido
por los distintos sistemas de induccién de
reglas y drboles de decision. Dado que su desarro-
llo es més reciente que el de las redes neuronales,
no se encuentran tan implantados en el mundo
profesional como aquéllas, pero si han despertado
un gran interés en el mundo académico. Dentro de
los estudios realizados siguiendo este enfoque, des-
taca el trabajo, con una orientacién marcadamente
estadistica, de Friedman (1977), que sirvié como ba-
se para la construccion del sistema de clasificacién
CART (Classification and
Regression Trees), descrito
en Breiman et al. (1984).
Mas inspirados directa-
mente en el campo de la
Inteligencia Artificial son
los algoritmos de induc-
cién de drboles de deci-
sién 1D3, C4.5 y See5 desarrollados por Quinlan
(1979. 1983, 1986, 1988, 1993 y 1997), que han
alcanzado una notable repercusion. Algunas apli-
caciones de dichos algoritmos a la prediccién de
crisis empresariales son las de, entre otros,
McKee (1995) y Gonzadlez et al. (1999). En el sector
de seguros espafol no se han realizado atn estu-
dios aplicando este tipo de metodologia, carencia
que se pretende paliar con esta investigacion, que
consistird, basicamente, en la aplicacion al sector
asegurador del algoritmo See a fin de obtener un
modelo de prediccién de insolvencias en dicho sec-
tor basdndonos en ratios financieros.

consiste en sustituir la capacidad de juicio y

experiencia del decisor humano en la eva-
luacién de la solvencia, pero si complementarla y
anadir una sistemdtica o procedimientos objeti-
vos comunes de andlisis.

Es necesario sefialar que nuestro objetivo no

Como ya se ha mencionado, intentamos proveer
de herramientas utiles para la toma de decisiones de
los distintos usuarios de la informacién contable, pu-
diendo utilizarse estos modelos, en términos practi-
cos, como sistemas de «alerta tempranay por aque-
llos interesados en prevenir la crisis empresarial.



EL ALGORITMO
DE INDUCCION DE
ARBOLES DE
DECISION See5

El algoritmo See5* permite construir automatica-
mente a partir de un conjunto de datos de ejemplo
o0 entrenamiento un arbol de clasificacién que repre-
senta la relacién que existe entre la decisién y sus
atributos o variables. Para inferir el arbol, el algorit-
mo realiza particiones binarias sucesivas en el es-
pacio de las variables explicativas, de forma que
para realizar cada particion se escoge la variable
que aporta mas informacién en funcién de una me-
dida de entropia o cantidad de informacién. Bonsén
et al. (1999. p.117), indican que «la misién del algo-
ritmo es la elaboracion de un drbol de decisién bajo
las siguientes premisas:

1) Cada nodo corresponde a un atributo y cada
rama al valor posible de ese atributo. Una
hoja del arbol especifica el valor esperado de
la decisién de acuerdo con los ejemplos da-
dos. La explicacién de una determinada deci-
sién viene dada por la trayectoria desde la
raiz a la hoja representativa de esa decision.

2) A cada nodo se le asocia aquel atributo mas
informativo que aun no haya sido considera-
do en la trayectoria desde la raiz.

3) Para medir el nivel informativo de un atribu-
to se emplea el concepto de entropia. Cuanto
menor sea el valor de la entropia, menor se-
rd la incertidumbre y mas util serd el atribu-
to para la clasificaciény.

24), en las versiones iniciales de este algo-
ritmo se usaba un criterio denominado
gain (ganancia) para elegir el atributo (variable)

Como se explica en Quinlan (1993, pp. 20-

en base al cual hacer cada particion de las que
forman el arbol. Muy brevemente, la idea es la si-
guiente: la informacién que proporciona un men-
saje o la realizacién de una variable aleatoria de-
pende de su probabilidad y puede ser medida en
bits como menos el logaritmo en base 2 de esa
probabilidad. Por ejemplo, si tenemos 8 mensajes
equiprobables, la informacion contenida en cual

1
quiera de ellos es — log, 2 0 3 bits.

Imaginemos que seleccionamos aleatoriamente
un caso de un conjunto 7 de casos, y que éste re-
sulta pertenecer a una clase Cj. La probabili-
dad del mensaje que nos indica la clase a la

freq(C,T)

que pertenece el elemento es 7] y la in-

formacion que proporciona dicho mensaje es
freq(C,T)
7]

senta el numero de casos u observaciones en el
conjunto T que pertenecen a la clase C] (es decir,
la frecuencia de G, en 7) y |T] denota el nimero
de casos u observaciones que contiene el conjun-
to T. Por tanto, tomando la esperanza matemdtica

freq(C,T)
7]
cantidad media de informacién necesaria para
identificar la clase, de entre k clases posibles, a
la que pertenece un caso en el conjunto 7 (la de-

nominada entropia del conjunto 7). Esa cantidad
media viene dada por la expresion:

k freq(C,T) freq(C,T)
info(T) = —Z ‘ T‘ ‘T‘

J=1

—log, bits, donde freq (Cj, T) repre-

de la cantidad —log, obtenemos la

bits

Xlog,

Si ahora conocemos el valor que toma un determi-
nado atributo X (por ejemplo, un determinado ratio
financiero) para cada elemento del conjunto 7, en-
tonces para clasificar cada elemento necesitaremos
una cantidad de informacion menor que info (7)

* Este algoritmo constituye una extensién de los algoritmos 1D3 y C4.5. Una descripcion detallada puede verse en Quinlan

(1993 y 1997).
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(pues ya tenemos la informacion suministrada por
el ratio anterior). Esta cantidad vendrd dada por:

n T
info (T Z 7| X info(T})

donde Ti es cada una de las particiones hechas
en el conjunto T de acuerdo con los distintos valo-
, el numero de
observaciones que contiene cada una de dichas
particiones. La magnitud

info(T) — info,(1)
mide la cantidad de informacién que se gana divi-
diendo el conjunto de datos T de acuerdo con el
atributo X. Entonces, el criterio de ganancia selec-
ciona para hacer la particiéon aquel atributo para el
cual se maximiza la ganancia de informacion.

Posteriormente, Quinlan observé que este criterio
favorecia a aquellos atributos con un nimero mayor
de valores posibles, con lo que, por ejemplo, no cla-
sificaba correctamente los ejemplos dados cuando
alguno de los atributos era una variable continua.
Para evitar este sesgo que favorece a los atributos
con muchos valores posibles tomd la magnitud:

7] 7|
=‘2 RN

gain(X) =

split info (X

que representa la entropia del conjunto 7 cuando es
dividido de acuerdo con los valores que toma el
atributo X. Esta entropia serd tanto mayor cuanto
mds elevado sea el niumero de dichos valores. De
este modo, puede ser utilizado como divisor de gain
(X)para corregir los elevados valores que esta mag-
nitud tomard para aquellos atributos que adopten
un mayor numero de valores posibles. Entonces, el
atributo elegido para la particion serd aquél para el
cual el ratio de ganancia sea mayor, definiéndose
esta medida como:
gain(X)

tiolX) = ————
gain ratio(X) = split infoX)

El &rbol construido por aplicacién reiterada de
este criterio consta del minimo nimero de atribu-
tos (variables) que se requieren para la clasifica-
cién eficiente de los ejemplos dados, con lo que
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es claro el gran poder explicativo de esta técnica.
También se pueden elaborar, a partir del drbol,
una serie de reglas de clasificacion mds simples
y facilmente interpretables, que definen las ca-
racteristicas que mds diferencian a las distintas
clases establecidas inicialmente.

Este tipo de sistemas clasificadores presentan
importantes ventajas para su aplicacion al dmbito
financiero. Bonson et al. (1997, pp. 198-199) sefia-
lan algunas:

e Superan a las técnicas estadisticas tradiciona-
les en el sentido de que tienen un cardcter es-
trictamente no paramétrico, lo que es impor-
tante teniendo en cuenta que la informacién
que vamos a manejar en nuestro andlisis, ra-
tios contables, no siempre cumple las hipdte-
sis requeridas por las técnicas estadisticas.

e Superan a los sistemas expertos (técnica de
Inteligencia Artificial muy utilizada por enti-
dades financieras en el andlisis del riesgo de
crédito) en que no necesitan de la interven-
cién del experto humano para la inferencia
de las reglas clasificadoras, ya que éstas se
elaboran automaticamente.

e Frente a las redes neuronales presentan la
ventaja de que las reglas son mucho mds com-
prensibles por el usuario que la topologia de
una red, puesto que una red neuronal, por sen-
cilla que sea, es un modelo de «caja negray,
que no permite valorar la importancia relativa
de cada una de las variables explicativas.

ANALISIS EMPIRICO

1. Metodologia

En cuanto a la muestra de empresas selecciona-
da para el analisis, ésta es la utilizada para la
aplicaciéon de la metodologia Rough Set a la pre-
diccién de crisis empresariales en seguros no-vi-
da en el trabajo de Segovia (2003). Consta de 36
empresas no fracasadas y 36 empresas fracasa-
das (en adelante, «buenasy y «malasy), empareja-




das por tamafo y tipo de negocio, eliminando asi
el efecto de estas variables en el estudio, y esco-
giendo como criterio de selecciéon de las empre-
sas fracasadas el hecho de
haber sido intervenidas
por la Comisién Liquida-
dora de Entidades Asegu-
radoras (CLEA)®, por en-
tender que se trata de una
medida objetivamente de-
terminable de las empre-
sas que fracasan. Los
datos fueron extraidos
de la publicacién anual
Balances y cuentas. Seguros
privados de la Direccion
General de Seguros. A partir del afo 1992 estos
datos estdn disponibles en soporte informaético.
Dado que en el 82 se introdujo una nueva estruc-
tura en las cuentas anuales, no se utilizé informa-
cion anterior a esa fecha para que la misma fuese
lo mds homogénea posible. En consecuencia,
tenemos una muestra que abarca datos desde el
83 al 96.

Una vez tomada la muestra, nos situamos en el
periodo anterior al de la insolvencia para tratar
de determinar qué indi-
cios de este suceso nos
proporcionan los datos de
las cuentas anuales en
forma de ratios. El éxito o
fracaso de una empresa
serd entendido como una
variable dependiente que
debera ser explicada por
un conjunto de ratios fi-
nancieros que actuardn como variables indepen-
dientes. De cada una de las empresas se han ob-
tenido las cuentas anuales del afio previo a la
quiebra y, a partir de dicha informacion, se han

Consta de 36 empresas no
fracasadas y 36 empresas fracasadas
(en adelante, «buenas» y «malas»),
emparejadas por tamafio y tipo
de negocio,

Los datos fueron extraidos de la
publicacién anual Balances y cuentas.
Seguros privados de la Direccién
General de Seguros Espaiia.

De las 72 empresas de que consta
la muestra original, hemos utilizado
Unicamente 27 empresas de cada
una de las submuestras para la
elaboracién de nuestro modelo.

calculado una serie de ratios, unos populares en
la literatura contable para medir la solvencia em-
presarial y otros especificos del sector asegura-
dor.

En la Tabla I se presen-
tan los 21 ratios seleccio-
nados. Dadas las peculiari-
dades de la muestra, los
ratios 15 y 16 han sido eli-
minados en el andlisis
posterior por tomar valo-
res carentes de sentido
econdmico, utilizando fi-
nalmente como variables
independientes los 19 ra-
tios restantes.

De las 72 empresas de que consta la muestra
original, hemos utilizado Unicamente 27 empre-
sas de cada una de las submuestras para la elabo-
racion de nuestro modelo, reservando las 9 res-
tantes para poder comprobar la validez del mis-
mo aplicdndolo a empresas cuyos datos no hubie-
ran sido utilizados en dicha elaboracién. En con-
secuencia, tendremos una muestra de entrena-
miento para obtener el drbol y reglas de decision
formada por 54 empresas y una muestra de vali-
dacidn para verificar su
capacidad predictiva for-
mada por 18 empresas. La
seleccion de la muestra de
validacion se ha efectuado
aleatoriamente, tomando
las empresas numeradas
en Segovia (2003, pp. 162-
164) de la 19 a la 27 para
las ¢malasy y de la 119 a
la 127 para las «buenas» como submuestras de
validacion.

El algoritmo se aplicé mediante el software
Seeb de Rulequest Research.

5 La CLEA tenfa por objeto asumir la liquidacion de aquellas entidades aseguradoras que por encontrarse en una situacion
patrimonial irregular, de previsible insolvencia, les encomendase el Ministerio de Economfa y Hacienda o el érgano competente
de la respectiva Comunidad Auténoma. En la actualidad, la actividad de la CLEA ha pasado a ser desempeiada por el Consorcio

de Compensacion de Seguros.
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TABLA 1. RATIOS EMPLEADOS

RI Fondo de Maniobra / Activo Total
R2 Beneficio antes de impuestos(BAl) / Capitales propios
R3 Ingresos Financieros / Total Inversiones

R4 BAI* / Pasivo Total
BAI* = BAl+ Amortizaciones + Provisiones + Resultados Extraordinarios

R5 Total Primas adquiridas de seguro directo / Capitales propios

R6 Total Primas adquiridas de negocio neto / Capitales propios

R7 Total Primas adquiridas de seguro directo Capitales propios + Provisiones Técnicas
R8 Total Primas adquiridas de negocio neto /Capitales propios + Provisiones Técnicas
R9 Capitales Propios / Pasivo Total

RIO 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 explotacién / Otros ingresos explotacién

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 Explotacién) / 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

2. Resultados. .
. ./ p ©...R9 <= 0.59: nala (14
A continuacion se presenta el arbol de decision - RO > 0.59 (19)
obtenido aplicando el algoritmo Seeb a nuestra : ©...R17 <= 0.99: mala (3)
muestra, asi como la evaluacién del mismo tanto A ORé;_ > 0.99: buena (3)
para la muestra utilizada en su elaboracion como - RL > 029 buena (201 2)
para la muestra de validacion. RL <= 0. 29:
omo se puede observar, en el drbol apare- P % 2_0-00314. mal a (3)
cen Unicamente 6 de los 19 ratios iniciales, ....R6 > 0.64: buena (3)
lo que indica que 13 de los ratios emplea- R6 <= 0. 64:
; i T :...R9 <= 0.85 mala (4)
dos no aportan informacion relevante para clasifi RO > 0.85 buena (4] 1)

car las empresas como «buenasy o ¢«malasy. Como
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Eval uation on training data (54 cases):

Deci si on Tree

8 3(5.6% «

(a) (b) <-classified as

27 (a)
3 24 (b)

cl ass buena
class mal a

Eval uation on test data (18 cases):
Deci sion Tree

8 5(27.8% <<

(a) (b) <-classified as
7 2 (a): class buena
8 6 (b): class mal a

ya se ha mencionado, el drbol nos proporciona el
menor nimero de atributos (ratios) necesarios
para alcanzar el objetivo deseado. Nuestro drbol
se leeria del modo siguiente:

* Si el ratio R13 es mayor de 0,68 y ademads el
ratio R9 es menor o igual de 0,59, la empresa
serd «malay, siendo 14 el nimero de empre-
sas de la muestra que verifican este hecho.

e Siel ratio R13 es mayor de 0,68 y el ratio R9
es mayor de 0,59 y el ratio R17 menor o
igual de 0,99, la empresa serd «malay, cum-
pliendo estas condiciones 3 empresas.

Y asi continuariamos descendiendo por el dr-
bol, hasta completar un total de 8 hojas.
Obsérvese que al final de cada hoja aparece un
valor (n) o (n/m): n representa el nimero de em-
presas en la muestra que se clasifican de acuerdo
a las condiciones que nos llevan hasta esa hoja y
m el nimero de empresas mal clasificadas.

a evaluacion de este drbol de decision cons-
Ltruido con la muestra de entrenamiento (54
empresas) indica que el drbol consta de 8
ramas y comete un total de 3 errores (5,6%), lo
que supone un porcentaje de aciertos del 94,4%.

También se muestra una matriz de confusion que
sefiala el tipo de errores cometidos.

Por tltimo, para comprobar la capacidad predicti-
va del drbol, se clasifican de acuerdo con éste las 18
empresas de la muestra de validacién, obteniendo
un porcentaje de clasificaciones correctas del 72,2%.

Aunque no en este caso, en ocasiones puede re-
sultar dificil interpretar un drbol de decision. See
permite solventar este problema derivando, a par-
tir del drbol, un conjunto de reglas mas simples
de la forma si (condiciones) - entonces (decision).
Las reglas que se obtienen a partir del arbol ante-
rior son las siguientes:

Rul es:

Rule 1: (20/2, lift 1.7)
R1L > 0.29
R13 <= 0.68

-> class buena [0. 864]
Rule 2: (12/1, lift 1.7)

R2 <= 0.04
R6 > 0.64
R13 <= 0.68

-> cl ass buena [ 0. 857]

Rule 3: (7/1, lift 1.6)
RO > 0.85
-> class buena [0.778]

Rule 4: (14, lift 1.9)
RO <= 0.59
R13 > 0.68
-> class nala [0.938]

Rule 5: (7, lift 1.8)
R13 > 0.68
RL7 <= 0.99
-> class nala [0.889]

Rule 6: (26/6, lift 1.5)
RL <= 0.29
-> class nala [0.750]

Default class: buena

Cada regla consiste en:

* Una serie de estadisticas (un nimero n o n/m,
seguido de otro nimero x); n'y m representan
lo mismo que en el drbol y x es el resultado de
dividir la precisién estimada de la regla entre
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la frecuencia relativa de la clase predicha en
la muestra de entrenamiento. La precision de
la regla se estima mediante el denominado ra-
tio de Laplace (n—m+1)/(n+2) (Clark y
Boswell, 1991 y Niblett, 1987).

Una o més condiciones que deben ser satis-
fechas para que la regla sea aplicable.

La clase predicha por la regla.

Un valor entre O y 1 que indica el nivel de
confianza con el que ha sido hecha la predic-
cion.

caso «buenay) para cuando ninguna de las

También existe una clase por defecto (en este

reglas sea aplicable.

El nimero de errores

cometidos al clasificar
mediante estas reglas y el
tipo de los mismos coinci-
den, tanto con la muestra
de entrenamiento como
con la de validacion, con
los de las clasificaciones

A la luz de estos resultados, aquellas
partes interesadas en evaluar la
solvencia de una firma de seguros
No-Vida deberian tener en cuenta
principalmente diversas cuestiones:

hechas con el drbol (aunque no siempre tiene por
qué ser asi).

A la luz de estos resultados, aquellas partes in-
teresadas en evaluar la solvencia de una firma de
seguros no-vida deberfan tener en cuenta princi-
palmente las siguientes cuestiones:

38

La liquidez, medida a través del ratio RI. Si
bien una de las cuestiones mds importantes
para asegurar el buen funcionamiento de cual-
quier tipo de empresa es la necesidad de una
adecuada liquidez que le permita hacer frente
a sus deudas a corto plazo sin tener que recu-
rrir a la realizacion de sus activos, en el caso
de la empresa de seguros dicha necesidad re-
viste una mayor importancia debido a la inver-
sién del proceso productivo que se da en este
tipo de entidades. Por otro lado, este ratio es
también una medida del equilibrio financiero:
si el ratio es positivo, implica que el capital
circulante también lo es.

La rentabilidad de los recursos propios,
medida a través del ratio R2. Este ratio infor-
ma acerca de la eficiencia de la empresa en
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la utilizacion de los fondos aportados por los
accionistas.

La solvencia en sentido estricto, medida a
través de los ratios R6 y R13. Estos ratios re-
cogen en sus numeradores la medida del
riesgo anual de la compafiia, ya sea basando-
se en la cuantia de las primas destinadas a
cubrir los riesgos asegurados en el ano (R6)
0 basdndose en la valoracién de los riesgos
que han ocurrido en el ejercicio (siniestros)
y que se recogen como Gastos Técnicos en la
cuenta de Pérdidas y Ganancias (R13). Los
denominadores muestran el soporte finan-
ciero de las empresas. En R6 se contemplan
los capitales propios, lo
que sugiere un soporte
global del riesgo indepen-
diente de las caracteristi-
cas anuales, mientras que
en R13 se suman a los ca-
pitales propios las provi-
siones técnicas, logrando
asi el soporte financiero real para el periodo
analizado.

La autonomia financiera, medida a través
del ratio R9. Este ratio muestra qué propor-
cién de las obligaciones totales de la empresa
representan los fondos propios (capital y re-
servas). Esto confirma la importancia, desde el
punto de vista de la solvencia, de la adecua-
cién de estos fondos porque puedan ser nece-
sarios para hacer frente en Ultima instancia a
una elevada siniestralidad no prevista.

La tarificacion correcta, medida a través del
ratio R17. Este es uno de los ratios utilizados
en Estados Unidos por la NAIC (National
Association Insurance Commissioners) en su
sistema de alarma basado en ratios financie-
ros IRIS (Insurance Regulatory Information
System) para detectar qué compafifas asegura-
doras pueden necesitar atencién reguladora
(este ratio es denominado por la NAIC Expense
Ratio -ratio de gastos—. Informa de la capaci-
dad de afrontar los gastos anuales con las pri-
mas anuales correspondientes, indicando si la



firma estd llevando a cabo un proceso adecua-
do de tarificacién que le permita hacer frente
con los ingresos por primas a los gastos co-
rrespondientes.

pesar de que los resultados que hemos ob-

tenido son satisfactorios, es posible mejo-

rarlos recurriendo a la opcién que incorpo-
ra Seeb de adaptive boosting, basado en el trabajo
de Freund y Schapire (1997). Muy brevemente,
la idea consiste en generar varios clasificadores
(arboles o conjuntos de reglas) en vez de sdlo
uno. Como primer paso, se construye un unico
arbol (o conjunto de reglas) del mismo modo que
acabamos de ver, que cometerd algunos errores
en la clasificacidon (3 en nuestro caso). Estos
errores serdn el foco de atencion al construir el
segundo clasificador en aras de corregirlos. En
consecuencia, el segundo clasificador general-
mente serd diferente al primero y también come-
terd errores que serdn el foco de atencién duran-
te la construccion del tercer clasificador. Este
proceso continda para un nimero predetermina-
do de iteraciones o trials. Finalmente, cada caso
serd clasificado en la categoria a la que haya sido
asignado por la mayoria de los clasificadores
construidos. Los resultados obtenidos con este
método son con frecuencia excepcionalmente
buenos. Asi, en nuestro caso, partiendo del pri-
mer drbol de decision visto anteriormente los re-
sultados que alcanzamos realizando 18 iteracio-
nes son:

e Con la muestra de entrenamiento, el 100%
de clasificaciones correctas, como podemos
observar en la matriz de confusion:

(a) (b) <-classified as

27 27 (a): class buena

(b): class nala

e Con la muestra de validacion, el 83,3% de
clasificaciones correctas:

(a) (b) <-classified as
7 2 (a): class buena
1 8 (b): class mal a

En la siguiente tabla se exponen los porcenta-
jes de clasificaciones correctas obtenidas en este
ultimo caso desagregadas por clase:

Clasificaciones Muestra de Muestra de
correctas entrenamiento ENGE
Empresas
“puenas” 100% 77,78%
i 100% 88,89%
malas
Total 100% 83,33%

Tal y como podemos observar, obtenemos un por-
centaje de aciertos global elevado con la muestra de
validacion (83,33%), clasificando ademds correcta-
mente el 88,89% de las empresas «malasy, lo cual
es importante teniendo en cuenta que precisamen-
te lo que nos interesa captar es la insolvencia.

CONCLUSIONES

Los resultados que hemos obtenido en este es-
tudio muestran la capacidad de! algoritmo Seeb
para responder de manera eficiente al problema
de la prediccion del fracaso empresarial, siendo
una alternativa muy fiable a las técnicas estadis-
tico convencionales. Esta metodologia acepta va-
riables tanto de tipo cuantitativo corno cualitati-
vo, sin ninguna clase de limitacién, asi como la
existencia de missing values (valores perdidos).
Su cardcter estrictamente no paramétrico le con-
fiere una clara superioridad frente a las técnicas
estadisticas en el sentido de que se adectia mds a
la informacién contable, que suele presentar da-
tos interrelacionados, incompletos. adulterados o
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erroneos; proporciona modelos muy sencillos en-
tendibles facilmente por el analista humano, ya sea
en forma de arboles o reglas de decision, realizan-
do una clasificacién de las empresas entre solven-
tes e insolventes que permite determinar la impor-
tancia de cada variable en el proceso de asignacion.
Ademads, da bueno, resultados, incluso cuando se
trabaja con escaso numero de datos, aspecto este
importante en las aplicaciones al dmbito financiero.
Asimismo, aunque no se ha visto aqui, See5 posee
una ventaja muy importante desde el punto de vis-
ta econdmico, ya que permite considerar distintos
costes de clasificacion errdnea, distinguiendo si se
trata de clasificar una empresa sana como fracasa-
da o clasificar una fracasada como sana, error este
ultimo que resultarfa mucho mds grave.

Aunque los resultados de la validacién externa
indican que el modelo puede considerarse valido,
no debemos olvidar alguna de sus limitaciones a
la hora de utilizarlo con fines predictivos, como
son el hecho de que la muestra sea relativamente
pequefia o el que el andlisis se haya realizado al
margen de factores, tales
como tamafio y tipo de ne-
gocio, que pueden ser im-
portantes a la hora de pre-
decir la insolvencia.

Ademas, es conveniente
encontrar la manera de
examinar la situacién de
una empresa con informa-
cién no sélo del periodo
anterior al que pretendemos evaluar, sino con va-
rios periodos de desfase. Para comprobar el poder
explicativo de los ratios con distintos desfases
respecto al periodo que pretendemos examinar,
se podrian elaborar diferentes modelos para cada
uno de los anos previos a la crisis. Asimismo, si
nuestro objetivo es disefiar un modelo que pueda
predecir la crisis a priori, para paliar el problema
derivado del desconocimiento del afio concreto en
que ésta se producird, seria conveniente elaborar
un modelo teniendo en cuenta los valores de los
ratios de varios aios consecutivos antes de la cri-
sis tomados conjuntamente.
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Los resultados que hemos obtenido en
este estudio muestran la capacidad
de! algoritmo See5 para responder de
manera eficiente al problema de la
prediccion del fracaso empresarial,
siendo una alternativa muy fiable a
las técnicas estadistico convencionales.
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