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ABSTRACT

Tradicionalmente los ratings han sido asignados por expertos al servicio de agencias de calificacion. En este estudio experimental se han utilizado los datos
financieros de 126 empresas calificadas por Standar&Poor’s para generar diferentes modelos de redes neuronales con el objetivo de obtener una herramienta
de ayuda a la decision de inversion tratando de simular las calificaciones asignadas por dicha agencia. Se experimentaron estructuras con una o varias capas
ocultas y diferentes nimeros de nodos estudiando la calificacion en 9 categorias: AAA, AA, A, BBB, BB, B, CCC, CC, D y en tres categorias: Grado
Inversion, Grado Especulativo y Grado de Impago. La precision alcanzada es insuficiente para dar credibilidad a los resultados de la herramienta planteada y
sugiere la necesidad de ampliar el estudio incorporando informacion cualitativa y de segmentacion adicional a la informacion financiera tradicional.
Palabras Clave. Redes Neuronales, Calificacion del riesgo de crédito (Rating), Problemas de Clasificacion.

1. INTRODUCCION

Las calificaciones crediticias (ratings) representan, segin Verona Martel (2002) y Lépez Pascual (1996), un
indicador expresivo de la mayor o menor capacidad o probabilidad del pago en el tiempo estipulado tanto de los intereses
como de la devolucién del principal que toda deuda comporta, es decir, del riesgo crediticio que soporta el inversor que ha
prestado sus fondos a la entidad que los ha recibido.

Para el segundo autor, las calificaciones deben ser el resultado de un estudio y analisis basado en opiniones
imparciales, documentadas y profesionales realizadas por agencias especializadas. La calificacion refleja la opinién de las
agencias especializadas que las otorgan, considerando elementos de andlisis cualitativo y cuantitativo, respecto a la
solvencia de un deudor con respecto a una obligacién especifica, Verona Martel(2002).

Cada agencia de calificacion tiene sus procedimientos, metodologias y criterios propios. [DALLAS (1993)]. El
proceso de calificacion de las empresas que realizan las agencias de calificacion es complejo y recae fundamentalmente en
la valoracion que un equipo de expertos realiza de la situacion de la empresa. La agencia Standard&Poor’s, por ejemplo,
basa su calificacion en el resultado de sucesivas entrevistas con los directivos de la entidad calificada realizadas por
analistas especialistas en el sector y pais. A partir de la informacion obtenida se elabora un informe con una metodologia
uniforme, atendiendo a aspectos de sector, posicidn competitiva, estrategia, gestion, propiedad, resultados financieros
pasados y expectativas futuras.

Toda la informacién resultante de esta labor de analisis se resume a través de una serie de simbolos y se hace
publica para ser utilizada por los agentes del mercado financiero, Verona Martel(2002), presentando como caracteristicas
principales: ser un instrumento simple y sencillo que ayuda en la toma de decisiones de inversion; permitir que se pongan en
contacto prestamistas y prestatarios muy alejados geograficamente e intentar hacer comparables entre si los diferentes
mercados e instrumentos de crédito. Sin embargo, a tenor de lo recogido en el trabajo del mismo autor, todas las agencias
coinciden en afirmar que su calificacién no es una recomendacién para comprar, mantener o vender titulos. Es sélo una
herramienta mas que ayuda en la toma de decisiones de inversion.

1.1. OBJETIVOS DEL ESTUDIO.

Las agencias de calificacion realizan calificaciones de empresas concretas, y por ejemplo, Standar&Poor’s solo
emite su calificacion para aquellas empresas que lo han solicitado previamente. Sin embargo, tal como se indica en el
parrafo anterior, la opinion de las agencias de calificacién sobre el riesgo crediticio es una herramienta muy (til a la hora de
valorar el riesgo de crédito de las empresas, por lo que parece interesante disponer de una herramienta de calificacién
semejante a la opinion de las agencias para valorar aquellas empresas de las que, por distintos motivos, no existe su
valoracion o rating.

Ciertos autores, como Garavaglia(1991), Shaw et al. (1990) y Dutta et al.(1988), han intentado definir una
aproximacion al modelo empleado por las agencias de calificacion que permita extrapolar de alguna manera sus resultados,
proporcionando una nueva herramienta de analisis de riesgo. Sin embargo, los modelos que utilizan las agencias de rating
estan basados en la valoracion de factores cuantitativos y cualitativos combinados en un proceso de agregacion cuya
formulacion no es publica. Asi, por ejemplo, la agencia Standar&Poor’s edita una vision general de la metodologia
empleada para emitir sus calificaciones, haciendo una descripcién de los criterios que valora: Riesgo del negocio, claves de
éxito, factores de diversificacion, consideraciones de tamafio de la empresa, evaluacion de la gestion, detalles de la
organizacion, calidad contable, politica financiera y flexibilidad y ratios de situacién. Corporate Ratings Criteria(2002). Esta
informacion no contiene el detalle necesario para formular un modelo matematico que permita aprovechar el conocimiento



de las empresas de la agencia de calificacion, debido, fundamentalmente, a la influencia de la experiencia de los expertos de
la agencia para juzgar los factores cualitativos.

La valoracion del riesgo crediticio de una empresa esta condicionada por la complejidad del conjunto de datos
financieros necesarios para tomar una decision. Las dificultades para el decisor se resumen en las tres siguientes para Shaw
et al. (1990):

1. Identificar los atributos o datos mas relevantes, tanto cuantitativos como cualitativos, para caracterizar el
estado financiero de las empresas.

2. Definir perfiles de empresas para cada clase de riesgo en funcidn de esos atributos
3. Clasificar las empresas utilizando los datos de los dos pasos anteriores.
Estas tareas son muy semejantes a las realizadas en problemas de clasificacién por reconocimiento de patrones.

Dutta et al.(1988) plantean el problema de clasificacién como la asignacion de cada caso de entrada (dentro de un conjunto
de entradas dado), en funcién de los rasgos que lo definen, a una categoria de la serie de categorias predefinidas.

Debido a la complejidad de las relaciones que intervienen en la obtencion de las calificaciones, las redes neuronales se
presentan como una herramienta potencialmente mas precisa que las herramientas estadisticas tradicionales, tal como se
deduce de los trabajos de Garavaglia (1991), Shaw et al. (1990) y Dutta et al.(1988) en los que se han comparado los
resultados de ambos métodos. Las redes neuronales son modelos adaptativos que buscan satisfacer objetivos, en linea con la
teoria de la racionalidad limitada de Simon (2003), en lugar de buscar la optimizacion de la solucién, utilizando algoritmos
que inducen modelos a partir de ejemplos conocidos requiriendo menor cantidad de informacion a priori.

Obtener una herramienta con la habilidad de producir ratings equivalentes a los proporcionados por la Agencia Standard and
Poor’s para empresas que no han sido valoradas, por su tamafio y mercado, utilizando una red neuronal para inducir
primeramente el modelo genérico y posteriormente aplicarlo a una muestra de empresas no calificadas es el objetivo final de
este trabajo.

2. MODELO NEURONAL.

La red neuronal de tipo back-propagation es una de las tipologias mas populares y utilizadas para resolver
diferentes tipos de problemas. Esta red se basa en un procedimiento supervisado, es decir, la red construye el modelo
utilizando ejemplos, con datos conocidos de entrada y su salida correspondiente, que se supone incorporan la informacion
necesaria para obtener la relacion que las une. [LEK et al. (2000)].

El algoritmo de esta red trata de reproducir la forma de una neurona biol6gica. Cada neurona o nodo de la red
artificial puede tener varias entradas, pero so6lo tiene una salida que puede estimular otras neuronas de la red. Las
conexiones bioldgicas de las neuronas se simulan en la red por medio de unas interconexiones matematicas a las que se les
asigna un valor cuantitativo denominado peso. La conexion de la neurona i-esima puede excitar a la neurona j-esima si el
peso de la conexion es positivo o puede inhibirla si el peso es negativo.

La arquitectura de esta red es del tipo feed-forward, es decir, las neuronas estan colocadas en sucesivas capas y la
informacion fluye de una capa a otra en una Unica direccion desde la capa de entrada hacia la de salida, atravesando la o las
capas ocultas. Los nodos o neuronas de cada capa estan conectados con todos los nodos de la capa siguiente, pero no hay
conexiones laterales entre las neuronas de la misma capa. EI nimero de nodos de entrada y de salida depende del nimero
de entradas y salidas del problema estudiado.

La primera fase de la construccion del modelo es el entrenamiento: un conjunto de entradas/salidas objetivo se
presenta a la red en sucesivas ocasiones. En cada ocasion la red proporciona una respuesta y con ella se calcula la diferencia
con la respuesta objetivo. Esta diferencia sera el error a partir del cual se modificaran los pesos de las interconexiones
,iniciando el ajuste en la capa de salida y retrocediendo a través de las capas ocultas hasta la capa de entrada. Las
modificaciones iran encaminadas a minimizar el error idealmente y, en la practica, a obtener un nivel satisfactorio de error
que evite oscilaciones y minimos locales que afectarian negativamente al aprendizaje de la red.

Un punto critico de esta fase, apuntado por el mismo autor, es el peligro de entrenar demasiado a la red con los
ejemplos, ya que entonces la red aprende distinguiendo detalles especificos del conjunto de entrenamiento en lugar de
modelar un problema genérico, perdiendo su capacidad de generalizacion.

Una vez finalizada la fase de entrenamiento, se realiza una realimentacién de la red mediante la comprobacion de
los resultados obtenidos presentado a la red un nuevo conjunto de datos de entrada (no utilizados en la fase de
entrenamiento) y comparando la salida que da la red trabajando sin supervision con el dato de salida real para obtener una
indicacién del rendimiento del modelo neuronal.

Concluidas las fases anteriores la red esta lista para recibir los datos del problema que se desea resolver.



3. DATOS PARA EL MODELO.

Standard and Poor’s Corporation (S&P), es una de las mayores agencias mundialmente reconocida. Fue fundada en
1860 y actualmente pertenece al grupo McGraw-Hill. En 1923 comenz6 a calificar la deuda de emisores corporativos y
municipales.

S&P no publica las caracteristicas concretas de su metodologia de calificacion, aunque si distribuye libremente las
caracteristicas generales de los factores que influyen y del significado de sus calificaciones, que se muestran en la Tablal.
La eleccién de esta agencia como fuente de datos para realizar este estudio se debe a la disponibilidad de calificaciones
publicas.

Tablal. Calificaciones segun la capacidad de pago a largo plazo.

TIPO Definicion

AAA Calidad crediticia 6ptima
GRADO AA Alta calidad crediticia.
DE INVERSION | A Buena calidad crediticia.
BBB Calidad crediticia satisfactoria. Existen tensiones en el L/P.
Acontecimientos adversos pueden empeorar su capacidad de pago.
BB Calidad crediticia cuestionable. Futuro inseguro pero con capacidad actual.
GRADO B Calidad crediticia pobre/dudosa. Capacidad de hacer frente a las dudas a
DE L/P es baja.
ESPECULACION |cccC Calidad crediticia muy pobre. Posibilidad actual de algtn tipo de impagos
ccC Calidad crediticia muy pobre. Alta probabilidad de algun tipo de impagos.
ESPECULACION C En situacion de insolvencia aunque pueden seguir realizandose algunos
CON pagos.
ALTORIESGO D Default. Probabilidad de recobro <50%

Fuente: Elaboracién propia a partir de www.standardandpoors.com y www.cajamadrid.es

El punto de partida de la recopilacién de datos fue la captura de las calificaciones para el total de las empresas por
sector calificadas actualmente por S&P. Del total de las mismas, se seleccionaron inicialmente aquellas que desarrollan su
actividad en el mercado de Estados Unidos, por la facilidad para disponer de los datos de sus cuentas anuales a partir de los
informes exigidos por la Securities and exchange commission (SEC) para las primeras. EI nimero total de compafiias
estadounidenses se muestra en la Tabla2.

Tabla2. Numero total de empresas calificadas por S&P por sector en Estados Unidos.

SECTOR TOTAL
Consumer Discretionary 537
Consumer Staples 161
Energy 182
Health Care 196
Industrial 318
Information Technology 141
Materials 214
Telecomunication services 32
Utilities 353
Total general 2.134

Fuente: Elaboracion propia a partir de www.standardandpoors.com

Fue necesario acudir al mercado estadounidense debido a que el nimero de entidades espafiolas calificadas era
insuficiente para abarcar el abanico de tipos de calificaciones y tan pequefio que las fases de entrenamiento y verificacién de
la red estaban seriamente comprometidas. En la Tabla3 se muestra el resumen de las empresas espafiolas calificadas.



Tabla 3. Empresas espafiolas calificadas.

EMPRESA CALIFICACION

Enagas S.A. AA
Red Eléctrica de Espafia S.A. AA
Sociedad General de Aguas de Barcelona S.A. AA
Altadis S.A. A
Endesa S.A. A
Gas Natural SDG, S.A. A
Iberdrola S.A. A
Repsol-YPF S.A. BBB
Cemex Espafia, S.A. BBB
Union Fenosa S.A. BBB
Cableuropa S.A.U. CcC

Fuente: Elaboracién propia a partir de www.standardandpoors.com

De las 2134 corporaciones estadounidenses, 37 no estan calificadas actualmente. La distribucidn por categoria de
rating de las 2097 empresas restantes se muestra en la Tabla4. Los indicadores complementarios que indican la posicién
relativa en cada categoria de calificacion [+, -] se han eliminado del estudio debido al elevado nimero de categorias
necesarias resultantes y al escaso nimero de corporaciones en algunas de las categorias complementadas

Tabla 4. Numero de empresas estadounidenses por categoria de rating.

CALIFICACION| TOTAL PORCENTAJE

AAA 20 1%
AA 59 2,8%
A 306 14,6%
BBB 515 24,6%
BB 492 23,5%
B 600 28,6%
CcCC 79 3,8%
CcC 5 0,2%
D 21 1%
Total general 2.097 100%

Fuente: Elaboracién propia a partir de www.standardandpoors.com

Con la relacion de empresas totales se seleccionaron aleatoriamente 10 empresas de cada categoria, para las cuales
se busco la informacion completa de resultados de las cuentas anuales [www.sec.gov] que permiten calcular las ratios
financieras necesarias para las etapas posteriores del estudio.

Para la categoria de calificacion “CC” el nimero de empresas disponibles no era suficiente. Esta categoria de
Standar&Poor’s, se asemeja a la situacion de Suspension de Pagos proporcionada por la base de datos SABI de la empresa
INFORMA, S.A.. Por lo que, para completar la cantidad de empresas necesarias, se utilizaron datos de empresas disponibles
en la citada base de datos. En el momento de la blUsqueda se encontraban 128 empresas en este estado con el Gltimo
ejercicio disponible superior al 2002.

El conjunto de empresas se divide en dos subconjuntos, el primero para la etapa de entrenamiento y el segundo
para la etapa de verificacion, con la distribucién indicada en la Tabla5.

Tabla5. Corporaciones seleccionadas por fase de desarrollo del modelo.

CALIFICACION ENTRENAMIENTO VERIFICACION TOTAL

AAA 10 4 14
AA 10 4 14

A 10 4 14

BBB 10 4 14

BB 10 4 14

B 10 4 14

CCC 10 4 14

CcC 10 4 14

D 10 4 14
Total general 90 36 126




De la cuenta de resultados anuales se obtiene una bateria de datos que se muestra en el Anexo I.

4. DISENO Y ENTRENAMIENTO DEL MODELO.

4.1. Seleccion de Variables.

Los datos obtenidos permiten calcular multitud de ratios. El trabajo se estructur6 partiendo de siete modelos para
estudiar su comportamiento y seleccionar el mejor.

Hsu(2002) realizé una recopilacion de los trabajos que han abordado este tema, concluyendo que el nimero de
ratios puede ser reducido a un conjunto minimo sin afectar a la precision del resultado. Para contrastar esta hipotesis
construimos los tres primeros modelos a partir de las ratios mostradas en la tabla 6, utilizadas por Surkan et al.(1992) para
construir una herramienta basada en redes neuronales que permitia obtener las ratings de empresas a partir de sus datos
financieros.

Tabla 6. Ratios utilizadas en los modelos 1y 2.
(Fuente: Elaboracion propia a partir de Surkan et al.(1992)).

RATIO DESCRIPCION
R1 Pasivo/(Cash flow operativo+Activos)
R2 Pasivo fijo/Fondos Propios+Pasivo Fijo
R3 Ventas/Fondos Propios
R4 Resultado Neto/Ventas
R5 Resultado Explotacion/Consumos
R6 Capital Circulante/Ventas

Para construir los modelos 4 y 5 se utilizaron valores obtenidos directamente de la cuenta de resultados, sin realizar ningln
calculo sobre ellos. Los valores seleccionados se muestran en la Tabla 7.

Tabla 7. Variables financieras utilizadas en los modelos 3y 4.
(Fuente: Elaboracion propia)

VARIABLE DEFINICION
V1 Tesoreria
V2 Existencias
V3 Activo Circulante
V4 Activo Fijo
V5 Activo Total
V6 Pasivo Circulante
V7 Pasivo Exigible
V8 Fondos Propios
V9 Ventas
V10 Consumos explotacion
V11 Resultado Explotacion
V12 Resultado neto
V13 Impuestos
V14 Intereses
V15 Cash flow

Para construir los modelos restantes se calcularon las ratios mas habituales en la literatura mostradas en la tabla 8.



Tabla 8. Ratios utilizados en los modelos 5, 6 y 7.(Fuente: Elaboracion propia)

RATIO DESCRIPCION
R1 Intereses/BAIT
R2 BAIT/Ventas
R3 BAIT/Intereses
R4 Resultado Neto/Pasivo Total
R5 (Fondos Propios - Resultado Neto)/Pasivo Circulante
R6 Fondos Propios/Pasivo Total
R7 Pasivo Fijo/Pasivo Total
R8 Activo Circulante/Activo Total
R9 (Activo Circulante-Pasivo Circulante)/Activo Total
R10 (Activo Circulante-Pasivo Circulante)/Pasivo Total
R11 (Activo Circulante-Pasivo Circulante)/Ventas
R12 Resultado Neto/(Activo Circulante-Pasivo Circulante)
R13 Cash Flow Operativo/Activo Total
R14 Cash Flow Operativo/Pasivo Total
R15 Cash Flow Operativo/Pasivo Circulante
R16 Cash Flow Operativo/Ventas
R17 Existencias/Pasivo Circulante
R18 BAIT/Activo Total
R19 Resultado Neto/Ventas
R20 Resultado Neto/Activo Total
R21 Resultado Neto/Fondos Propios
R22 (Activo Circulante- Existencias)/Ventas
R23 Existencias/VVentas
R24 Ventas/Activo Circulante
R25 Ventas/Activo Fijo
R26 Ventas/Activo Total
R27 Ventas/(Existencias-Pasivo Circulante)
R28 (Activo Circulante- Existencias)/Pasivo Circulante
R29 Activo Circulante/Pasivo Circulante
R30 Activo Fijo/Fondos Propios
R31 Pasivo Total/Activo Total
R32 Fondos Propios/Activo Total
R33 Pasivo Circulante/Activo Total
R34 (BAIT- Intereses)/Pasivo Circulante
R35 Tesoreria/ Pasivo Circulante
R36 Tesoreria/ Ventas

4.2. Modelos Neuronales.
En el desarrollo de los modelos se ha empleado el entorno de desarrollo de redes neuronales artificiales EasyNN
[EasyNN, version 8.01, 1999-2001], sobre plataforma PC bajo Windows XP-Pro, con el algoritmo Back-Propagation.

Se experimentd con diferentes configuraciones de redes neuronales (una, dos o tres capas ocultas, diferentes
cantidades de nodos,...)

Los siguientes valores se fijaron constantes en el aprendizaje para todos los modelos.

Tabla 9. Valores Constantes en el aprendizaje de todos los modelos.

DESCRIPCION VALOR
N° Ejemplos de Entrenamiento 90
N° Ejemplos de Verificacion 36
Learning Rate 0,6
Coeficiente de Momento 0,8
Error Medio 0,05




En cada modelo se determinan los errores que se producen en la fase de verificacion para obtener un indicador de
la calidad de la red para asignar la calificacion adecuada al modelo simulado de S&P.

Hsu(2002) también indica que la precisién de los modelos es mejor cuanto menor es el nimero de categorias que
deben ser calificadas. Por esta razén se pretende analizar los resultados que proporcionan los modelos al agrupar en tres
categorias: Grado de Inversion (AAA, AA, A, BBB), Grado Especulativo (BB, B, CCC) y Grado de Impago (CC, D)
siguiendo el estudio de Caravaglia(1991).

4.2.1. Modelo NUmero 1.

En la Tabla 9 se muestra el resumen de los parametros que se han utilizado en la construccion del primer modelo.

Tabla 9. Parametros del modelo NUmero 1

PARAMETRO CANTIDAD
Nodos de Entrada 6
Capas Ocultas 1
Nodos en Capa Oculta 10
Nodos Salida 1
Ciclos de aprendizaje 24214

Una vez entrenada la red se le presentan los ejemplos de verificacion y se anotan los resultados de calificacion en la Tabla
10.

Tabla 10. Resultados de la verificacion del modelo NUmero 1.

RATING ACIERTOS DEL PORCENTAJE DE
ACTUAL MODELO ACIERTOS
AAA 1 25%
AA 1 25%
A 2 50%
BBB 0 0%
BB 1 25%
B 0 0%
CCC 0 0%
ccC 0 0%
D 1 25%
Total 6 17%

Los resultados para la agrupacion en tres categorias se muestran en la tabla 11.

Tabla 11. Calificaciones para tres categorias acertadas por el modelo Niumero 1

CLASE DE RATING % ACIERTOS
Grado de Inversién 81,25%
Grado Especulativo 33,33%
Grado De Impago 37,50%
Precisién Media del Modelo 55,56%

4.2.2. Modelo NUmero 2.

En la Tabla 12 figura el resumen de los parametros que se han utilizado en la confeccion del primer modelo.

Tabla 12. Parametros del modelo NUmero 2.

PARAMETRO CANTIDAD
Nodos de Entrada 6
Capas Ocultas 2
Nodos en Capa Oculta 10+3
Nodos Salida 1
Ciclos de aprendizaje 22.867




Una vez entrenada la red se le presentan los ejemplos de verificacion y se anotan los resultados de calificacion en la Tabla 13.

Tabla 13. Resultados de la verificacion del modelo NUmero 2.

RATING ACIERTOS DEL PORCENTAJE DE

ACTUAL MODELO ACIERTOS
AAA 0 0%
AA 0 0%
A 1 25%
BBB 0 0%
BB 1 25%
B 1 25%
CCC 4 100%
cC 1 25%
D 2 50%
Total 10 28%

Los resultados para la agrupacion en tres categorias se anotan en la tablal4.

Tabla 14. Calificaciones para tres categorias acertadas por el modelo Nimero 2.

CLASE DE RATING PORCENTAJE CORRECTO
Grado de Inversién 31,25%
Grado Especulativo 66,67%
Grado De Impago 50,00%
Precision Media del Modelo 47,22%

4.2.3. Modelo NUmero 3.

En la Tabla 15 aparece el resumen de los parametros que se han utilizado en la construccion del primer modelo.

Tabla 15. Parametros del modelo Numero 3.

PARAMETRO CANTIDAD
Nodos de Entrada 15
Capas Ocultas 1
Nodos en Capa Oculta 11
Nodos Salida 1
Ciclos de aprendizaje 18.258

Una vez entrenada la red se le presentan los ejemplos de verificacion y se anotan los resultados de calificacion en la Tabla
16.

Tabla 16. Resultados de la verificacion del modelo NUmero 3.

RATING ACIERTOS DEL PORCENTAJE DE

ACTUAL MODELO ACIERTOS
AAA 0 0%
AA 1 25%
A 0 0%
BBB 0 0%
BB 0 0%
B 0 0%
CCC 1 25%
cC 2 50%
D 4 100%
TOTAL 8 22%

Los resultados para la agrupacion en tres categorias se recogen en la tabla 17.



Tabla 17. Calificaciones para tres categorias acertadas por el modelo Nimero 3.

CLASE DE RATING PORCENTAJE CORRECTO
Grado de Inversion 17,65%
Grado Especulativo 16,67%
Grado De Impago 100,00%
Precisién Media del Modelo 35,14%

4.2.4. Modelo NUmero 4.

En la Tabla 18 se incluye el resumen de los parametros que se han utilizado en la construccion del primer modelo.

Tabla 18. Parametros del modelo NUumero 4

PARAMETRO CANTIDAD
Nodos de Entrada 15
Capas Ocultas 2
Nodos en Capa Oculta 11+4
Nodos Salida 1
Ciclos de aprendizaje 14.749

Una vez entrenada la red se le presentan los ejemplos de verificacion y se anotan los resultados de calificacion en la Tabla 19.

Tabla 19. Resultados de la verificacion del modelo NUmero 4.

RATING ACIERTOS DEL PORCENTAJE
ACTUAL MODELO ACIERTOS
AAA 0 0%
AA 0 0%
A 0 0%
BBB 1 25%
BB 1 25%
B 1 25%
ccC 1 25%
cC 2 50%
D 4 100%
Total 10 28%

Los resultados para la agrupacion en tres categorias se pueden ver en la tabla 20.

Tabla 20. Calificaciones para tres categorias acertadas por el modelo Namero 4.

CLASE DE RATING PORCENTAJE
CORRECTO
Grado de Inversion 12,50%
Grado Especulativo 57,14%
Grado De Impago 100,00%
Precisién Media del Modelo 50,00%

4.2.5. Modelo NUmero 5.

En la Tabla 21 se muestra el resumen de los parametros que se han utilizado en la construccion del primer modelo.

Tabla 21. Parametros del modelo NUmero 5.

PARAMETRO CANTIDAD
Nodos de Entrada 36
Capas Ocultas 1
Nodos en Capa Oculta 9
Nodos Salida 1
Ciclos de aprendizaje 5.736




Una vez entrenada la red se le presentan los ejemplos de verificacion y se anotan los resultados de calificacion en la Tabla 22.

Tabla 22. Resultados de la verificacion del modelo NUmero 5.

RATING ACIERTOS DEL PORCENTAJE ACIERTOS

ACTUAL MODELO
AAA 0 0%
AA 0 0%
A 1 25%
BBB 3 75%
BB 1 25%
B 0 0%
CCC 2 50%
cC 1 20%
D 3 75%
Total 11 30%

Los resultados para la agrupacion en tres categorias se aprecian en la tabla23.

Tabla 23. Calificaciones para tres categorias acertadas por el modelo Nimero 5.

CLASE DE RATING PORCENTAJE ACIERTOS
Grado de Inversién 87,50%
Grado Especulativo 25,00%
Grado De Impago 88,89%
Precision Media del Modelo 67,57%

4.2.6. Modelo NUmero 6.

En la Tabla 24 se configura el resumen de los parametros que se han utilizado en la construccion del primer modelo.

Tabla 24. Parametros del modelo NUmero 6.

PARAMETRO CANTIDAD
Nodos de Entrada 36
Capas Ocultas 2
Nodos en Capa Oculta 21+9
Nodos Salida 1
Ciclos de aprendizaje 4.842

Una vez entrenada la red se le presentan los ejemplos de verificacion y se anotan los resultados de calificacion en la Tabla 25.

Tabla 25. Resultados de la verificacion del modelo NUmero 6.

RATING ACIERTOS DEL PORCENTAJE DE

ACTUAL MODELO ACIERTOS
AAA 1 25%
AA 1 25%
A 0 0%
BBB 3 75%
BB 0 0%
B 1 25%
CCccC 1 25%
cC 1 20%
D 1 25%
Total 9 24%

Los resultados para la agrupacion en tres categorias se exponen en la tabla 26.
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Tabla 26. Calificaciones para tres categorias acertadas por el modelo Nimero 6.

CLASE DE RATING PORCENTAJE CORRECTO
Grado de Inversion 50,00%
Grado Especulativo 33,33%
Grado De Impago 66,67%
Precisién Media del Modelo 48,65%

4.2.7. Modelo NUmero 7.

En la Tabla 27 se muestra el resumen de los pardmetros que se han utilizado en la construccion del primer modelo.

Tabla 27. Parametros del modelo NUmero 7.

PARAMETRO CANTIDAD
Nodos de Entrada 36
Capas Ocultas 3
Nodos en Capa Oculta 21+9+4
Nodos Salida 1
Ciclos de aprendizaje 9.423

Una vez entrenada la red se le presentan los ejemplos de verificacion y se anotan los resultados de calificacion en la Tabla 28.

Tabla 28. Resultados de la verificacion del modelo Numero 7.

RATING ACIERTOS DEL PORCENTAJE DE
ACTUAL MODELO ACIERTOS

AAA 0 0%
AA 2 50%
A 1 25%
BBB 0 0%
BB 0 0%
B 0 0%
CccC 2 50%
cC 1 20%
D 3 75%
Total 9 24%

Los resultados para la agrupacion en tres categorias se recogen en la tabla29.

Tabla 29. Calificaciones para tres categorias acertadas por el modelo Nimero 7.

CLASE DE RATING PORCENTAJE CORRECTO
Grado de Inversion 25,00%
Grado Especulativo 33,33%
Grado De Impago 44,44%
Precision Media del Modelo 32,43%

5. DISCUSION DE RESULTADOS.

Los resultados obtenidos con los siete modelos ensayados ofrecen varias conclusiones.

1. La primera indica que todos los modelos proporcionan resultados un tanto pobres en la asignacion de 9 categorias de
rating y mejoran los valores de aproximacion media con un menor ndmero de categorias de salida. Estos datos, coherentes
con los obtenidos en trabajos anteriores (Hsu, 2002), indican la existencia de puntos criticos en la modelizacion perseguida.
Garavaglia(1991) ofrece las siguientes posibles explicaciones:

¢ Insuficiente nimero de nodos en las capas ocultas.

e Las categorias individuales no estan suficientemente diferenciadas

11



e Los datos de partida no aportan la informacion necesaria para diferenciar las categorias.

La primera razon la descartamos debido a las pruebas realizadas, generando modelos con mayor nimero de capas
ocultas y entrenandolos con los mismos ejemplos. Los resultados indican que las calificaciones son mejores con menor
numero de capas ocultas excepto en el caso del modelo que utiliza las 15 variables de la cuenta de resultados.

La segunda y tercera razon estan relacionadas con el caracter cualitativo de las calificaciones y la carga subjetiva
que aportan los expertos de la agencia a la hora de valorar la empresa con respecto a su situacion en el entorno. Las agencias
de calificacién insisten en la importancia de los juicios de valor lanzados por los expertos a partir de informacion no
financiera. Diversos autores coinciden en afirmar que la memoria anual de resultados y las notas del balance de estado
contienen informacién oculta utilizada por los expertos a la hora de emitir el rating de una empresa. Hsu(2002)

Esto explicaria que dos empresas, aparentemente con los mismos resultados, obtuvieran diferentes calificaciones
por factores de posicion competitiva respecto a su sector o por cuestiones relativas al equipo de Gestion de la empresa. Por
tanto, el limite que separa las categorias no se puede establecer en valores absolutos y resulta complicado formular un
modelo genérico sin la aportacion de expertos humanos.

Por otro lado, en los trabajos realizados por Peel et al.(1986) y por Keasey et al.(1987) ya se intuye la carencia de
los modelos basados exclusivamente en ratios financieras para predecir el fracaso empresarial y, por este motivo, trataron de
incorporar otra informacion no cuantitativa, contenida en la memoria anual de resultados, como son los cambios en el
Consejo de Direccion y movimientos de acciones durante los Ultimos afios, cambios de Auditores de Cuentas, retrasos en la
formulacion de las cuentas anuales, etc. La principal barrera para incorporar esta informacion en una herramienta de
clasificacion, con poca o nula intervencion humana, radica en la falta de una estructura genérica en la forma de presentar los
datos en la memoria y las notas adjuntas al balance de situacion que se traducen concretamente en multitud de
denominaciones posibles para un mismo concepto y derivan hacia la necesidad de la intervencion humana para filtrar la
informacion.

Hsu(2002) considera que los modelos de redes neuronales no consiguen mejores resultados debido a la informacion
suplementaria que manejan los expertos de las agencias de calificacion y que, si esa informacion se introduce en una red
neuronal, los resultados de las calificaciones proporcionadas por el mismo alcanzarian una precision similar a la ofrecida
por los expertos. En este sentido ensaya técnicas de “text mining” para buscar informacién adicional dentro de las notas del
balance de estado y concluye que dicha informacién supone una mejora de los resultados de calificacion.

2. Los modelos que utilizan 36 ratios (Numeros 5,6 y 7), muestran una mejor calificacion de las empresas
repartiéndolas a lo largo de toda la escala con mayor uniformidad que los otros modelos. Siguiendo con la explicacion del
punto anterior, y suponiendo eliminado el problema de la correlacion entre variables, parece claro que mayor ndmero de
ratios proporciona mayor informacion al modelo y por tanto, mayor capacidad para discriminar las categorias.

3. El modelo NUmero 2, que utiliza 2 capas ocultas y 6 ratios, proporciona una buena clasificacién de las categorias
més bajas de la escala y resultados satisfactorio en la clasificacion en tres categorias. Esto concuerda con los estudios
previos (Hsu, 2002) y pone de manifiesto que cuando se trata de pocas categorias los limites aparecen mejor definidos,
permitiendo que una adecuada seleccion de variables significativas contenga la informacidn necesaria para clasificarlas.

4. Los modelos NUumero 3 y 4, que utilizan 15 variables directamente extractadas de la cuenta de resultados, no
proporcionan buenos resultados de valores medios. Sin embargo, las calificaciones que realizan en las capas inferiores de la
escala, es decir, los ratings D, CC y CCC asociados a las empresas con mayor riesgo crediticio, aportan calificaciones
acertadas en la mayoria de los casos de verificacion.

6. CONCLUSIONES.

El objetivo de este trabajo era buscar una herramienta basada en redes neuronales que permitiese elaborar una
calificacion del riesgo crediticio de las empresas semejante a la realizada por Standard&Poor’s.

Se ha experimentado con diversos modelos que proporcionan resultados analogos a los alcanzados en trabajos
anteriores (Hsu, 2002). Estos resultados muestran que cuanto mayor es el nimero de ratios empleadas mejores resultados se
obtienen en la clasificacion de maltiples categorias y menos ciclos de entrenamiento son necesarios.

Los modelos de experimentacion a partir de datos de la cuenta de resultados, sin realizar ningdn tipo de célculo
matematico sobre ellos, tienen un aprendizaje y una convergencia mas lenta. En cambio, la capacidad de calificar
correctamente aquellas empresas con mayor riesgo (D, CC, CCC) abre una linea de investigacion para futuros trabajos que
deberan estudiar la influencia de emplear un mayor nimero de datos para la capa de entrada y las variaciones en la precision
provenientes de utilizar diferentes capas ocultas y un mayor nimero de nodos.

En el estado actual, el modelo Numero 5 es el que proporciona los mejores resultados de calificacion distribuida a
lo largo de toda la escala y con un elevado porcentaje de aciertos en la calificacion agrupada en las tres categorias, lo que
indica que los errores de gran calado, como por ejemplo, calificar una empresa del tipo AAA como de tipo D o viceversa,
tienen una probabilidad de ocurrencia muy baja.
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Sin embargo, tal como veiamos en el apartado anterior, los valores de precisién alcanzados en la etapa de
verificacién son demasiado bajos como para dar credibilidad a las calificaciones alcanzadas. La explicacion fundamental de
estos resultados no apunta a la incapacidad de los modelos neuronales para calificar empresas, sino mas bien, indica la
insuficiencia de la informacion contenida en las ratios publicos manejados en la simulacién frente a la informacion utilizada
por los expertos de las agencias para emitir las calificaciones de rating. Seré necesario incorporar parametros cualitativos,
semejantes a los enumerados por Peel et al.(1986) y Keasey et al.(1987), y segmentar por sector de actividad y tamafio de la
empresa los modelos de calificacién en trabajos posteriores para evaluar su influencia y su capacidad de aumentar el grado
de fiabilidad de los resultados. Este punto obliga a desarrollar previamente una herramienta de extraccion de datos no
financieros a partir de la memoria anual, utilizando técnicas de text mining (Hsu, 2002) o busquedas estructuradas, que
proporcione informacion relevante de forma organizada para alimentar los modelos neuronales con informacion analoga a la
empleada por las agencias de rating.

Es de esperar que la puesta en marcha de estas extensiones futuras del experimento se traduzca en una mejora
sustancial de las calificaciones proporcionadas por la herramienta y permita su aplicacion practica.
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