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Analisis de datos con redes neuronales aplicadas al diagnéstico de
la solvencia empresarial:
(Sector Societario Ecuatoriano)’

VICTOR ESCOBAR

Resumen

El proposito de este trabajo es presentar a las redes neuronales como una herramienta

alternativa para el analisis de la situacion del sector societario ecuatoriano, con un énfasis especial en el
diagnéstico de la solvencia empresarial. Este fenomeno es analizado cuantitativa y cualitativamente.
En el analisis cuantitativo, se comparan tres tipos de redes neuronales de tipo predictivo: el
perceptron multicapa, la red de funcién de base radial y la red bayesiana; y dos métodos
estadisticos. ¢l analisis discriminante y el analisis logit. Para el analisis cualitativo, sc utiliza un tipo
de red neuronal que puede ser usada para clasificar patrones, los mapas autoorganizados de
Kohonen o red Kohonen; contrastandolo con una técnica estadistica conocida como escalamiento
multidimensional.

Abstract

The purpose of this work is to present neural networks as an alternative tool for the diagnosis of

the solvency situation of Ecuadorian firms. The phenomenon of the firms' solvency is analyzed
quantitatively and qualitatively, classitying to the companies in solvents or insolvents. In the
quantitative analysis, three types of predictive neural network models are compared: multitayer
perceptron, radial base function network and Bayesian network; and two statistical methods,

discriminant analysis and logit analysis. For the qualitative analysis. the self-organizing maps of

Kohonen or Kohonen neural network is employed to classify patterns; this procedure is evaluated in
comparison with a well-known statistical technique known as multidimensional scaling.

I. Introduccion

El analisis de la solvencia empresarial ha sufrido una gran evolucién a lo
largo de los ultimos 20 afios, debido a factores tales como el aumento en el namero
de quiebras y el desarrollo de nuevos instrumentos financieros. Todo ello ha
impulsado el desarrollo de nuevos y mas sofisticados métodos de analisis de la
solvencia, y entre este tipo de modelos ocupan un papel destacado aquellos que
estan basados en técnicas de inteligencia artificial.

Este documento es un extracto de la tesis {12] del mismo nombre que sirvio para la obtencion del
titulo de tngeniero Matematico del autor.
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La prevencion de crisis empresariales es una preocupacion fundamental de
toda autoridad econdmica y de los propietarios y administradores, en una escala
grande o pequefia; mas aiin, cuando sistémicamente pueden ocurrir quiebras de las
compafifas. Los costos en términos de pérdida de crecimiento econémico y de
recursos propiamente dichos suelen ser muy altos, afectando por ejemplo a variables
como el empleo. Consecuentemente, el disponer de modelos de alerta temprana
para el sistema societario que permitan predecir la probabilidad de cambios en las
condiciones de solvencia resulta importante por algunas razones. Por un lado, la
habilidad o exactitud para diferenciar entre compafiias solventes y aquellas con
problemas de solvencia o de otro tipo permitiria reducir el costo esperado de la
crisis y evitar la posible quiebra de la empresa (con la aplicacion de politicas
extraordinarias para todo el mercado o una rama de actividad econdmica
especifica). Por otro lado, si los problemas pueden ser detectados con prontitud,
pueden tomarse acciones preventivas que permitan minimizar los costos de
eventuales cierres masivos de compaiifas (incluso en el dmbito individual).

La determinacion de la solvencia futura de una empresa puede ser
entendida en la mayoria de los casos como una operacion de clasificacion, es
decir, dada una informacién inicial o un conjunto de atributos asociados a una
empresa, extraidos en su mayor parte de los estados contables de la misma, el
analista debe tomar la decision de clasificar a esa empresa dentro de una categoria
concreta de riesgo financiero.”

El proposito de esta investigacion es estudiar si las diferencias esenciales
(arquitectura) cntre las distintas redes neuronales conducen a diferencias importantes
en la precision de la prediccion empirica de quiebra. Tomando una aplicacion
particular, basada en las cuentas de los balances de las compaififas del sector
societario ecuatoriano, se intenta explorar la influencia que tienen las
caracteristicas de las redes sobre la prediccion de quiebra. Dentro de estas
caracteristicas se encuentran: el niimero de capas ocultas, el nimero de nodos
o neuronas en cada una de las capas, la funcién de transferencia o activacion
usada por las neuronas, cl algoritmo de aprendizaje, los valores iniciales de los pesos
o ponderaciones entre neuronas.

Este analisis heuristico’ se ha implementado tradicionalmente a través de la
aplicacion de técnicas estadisticas, como el analisis multidiscriminante lineal o los

‘ Las categorizaciones de riesgo pueden ser un sin niimero; mas, el enfoque de este trabajo no est en
focalizar empresas con diferentes niveles de riesgo; sino. dos concretas relacionadas a la quiebra o
no de una compaiiia, o si se prefiere a la solvencia 0 no de una compaiifa y no los matices que
existen entre uno y otro estado.

Técnica de la indagacion y def descubrimiento.
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diversos modelos de variable de respuesta cualitativa (logit. probit, etc.). Sin
embargo, todas estas técnicas presentan limitaciones, pues parten de hipdtesis
mas o menos restrictivas (Ver Tabla 1) que por su propia naturaleza, la
it ciGn economica y en especial los datos extraidos de los estados financieros
de las empresas, no van a cumplir, perjudicando asi los resultados obtenidos a
partir de este tipo de analisis. La aplicacion de técnicas procedentes de las redes
neuronales surgen como un intento de superar esta limitacion, pues no parten de
hipotesis preestablecidas y se enfrentan a los datos de una forina totalmente
exploratoria, conligurandose como procedimientos estrictamente no paramétricos.
Ademas, las redes neuronales permiten superar los efectos de auto correlacion, que
a menudo estan presentes en las series de datos. La técnica tolera valores atipicos
en los datos y valores perdidos; problemas no asumidos por modelos de regresion
multiple.

l.a introduccion de redes neuronales viene motivada por el deseo de
mejorar los resultados que se alcanzaban con los modelos estadisticos (andlisis
discriminante y regresion logistica principalmente) que proporcionan regiones de
decision definidas a través de combinaciones lineales de sus variables, mientras que
en las redes neuronales es posible la definicion de regiones mucho mas complejas y;
por lo tanto, la reduccion del nimero de empresas incorrectamente clasificadas. Otra
caracteristica positiva que presentan las redes es que ¢l conocimiento representado
en las misinas es adaptativo, es decir, aunque el “aprendizaje™ sc realiza en cl
momento inicial con un nimero limitado de casos, posteriormente puede
reentrenarse la red incorporando al conjunto de datos nuevos casos producto de las
condiciones cambiantes del entorno o de informacion que no se disponia en
momentos anteriores. Ademas, la informacién econdmica, y especialmente la que
proporcionan los estados contables de las empresas, suele constar de multitud de
datos correlacionados, a veces incompletos ¢ incluso erroneos o adulterados. Estas
caracteristicas son la materia prima con la que las redes neuronales proporcionan
mejores resultados, ya que gozan de una elevada capacidad de filtrar los ruidos que
acompafian a la informacién y de una alta tolerancia a las fallas. En ese mismo
centido, destacan las virtudes de las redes neuronales cuando los modelos a
reconocer presentan variaciones, que es precisamente lo que ocurre en el analisis de
la posicion financiera, pues no existe un modelo rigido y Gnico de cmpresa
insolvente o solvente.
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Tabla No. 1

Técnicas Estadisticas y sus supuestos técnicos

TECNICA

SUPUESTOS

Andlisis
discrinunante

Tos casos deben ser independientes.

lLas variables predictoras deben tener una distribucion normal multivariada y las
matrices de varianza covarianza intra grupos deben ser iguales en todos los grupos

Se asume que la pertenencia al grupo es exclusiva y exhaustiva de modo colectivo

Analisis Logit

T regresion Jogistic no-se atiene & SUposiciones distribuctonales en ¢l mismo)
sentido que lo hace el andlisis discuminante.

Tin_cmbargo, la solucion puede ser mas estable s1 Tas variables explicativas o
predictoras tienen una distribucion normal multivariante

Adicionalmente. como con ofras formas de regresion, la multicolinealidad entre las
variables puede conducir a estimaciones sesgadas y errores estandar inflados

Dscalamiento
Multidimensional

TSta relativamente Tibre de suposiciones disfribucionaies.

IHay que asegurarse de seleccionar el nivel apropiado de medicion (ordinal. intervalo
o ratio) para ascgurarse que los resultados son correctamente caleulados

o oscald de 105 resultados ¢s un asunto importante, pucs diferencias en Ja escalal

puede afectar la solucion.

Sobre la base de estas propiedades, diversos modelos de red pueden ser
empleados para estudios relacionados con el analisis de solvencia, pudicndo
trascender ¢l plano teérico para ser implementados en la practica por las mismas
compaiifas u organismos de control.

Para ¢l analisis realizado los valores de las cuentas de los balances financicros

fueron recogidos de la base de datos de la Superintendencia de Compaﬁias“,
elaborada por el Banco Central del Ecuador® y corresponden al perfodo de 1994 a

1999.

Enfocandonos en cuatro técnicas alternativas (perceptron multicapa, red de
. ., . . o
funcion de base radial, red bayesiana y la red Kohonen) que pueden ser usadas
para propositos de prediccion 'y clasificacion de quiebra de las empresas.

Para cste caso se hace un ejercicio de andlisis mas bicn b

I'uente primaria de la informacion.
A cargo del procesamiento y organizacion de la informacion.

isico y dirigido principalmente a dar una

idea de como proceder con la interpretacion y ¢l razonamiento de los resultados.
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2. Datos, variables y modelos

2.1. Datosy variables

Para entrenar y modelar la red se consideraron dos casos: un muestreo
estratificado proporcional,7 del cual se obtuvieron los universos de compafiias
detallados cn el Cuadro |y un muestreo con probabilidades iguales® o estratificado
con igual numero de elementos en cada estrato, Cuadro 2. L.a muestra seleccionada
no recoge aquellas firmas que dejaron de reportar’ en alguno de los afios de
estudio; por una razén fundamental; esto es, para que siempre sea posible hacer
una investigacion y seguimiento de la empresa en los afios anteriores a la quiebra.

Cuadro No. 1

Scguimiento de las empresas hasta seis afios previos a la crisis. Universo de
compaiiias con mucstreo estratificado proporcional

Afios  Universo de Cias. Cias. Quebradas

6 10472 234
5 12005 246
4 14625 338
3 17312 : 445
2 20876 784
1 23425 2143

Se respetan las proporciones de compaiiias quebradas y no quebradas en la poblacion.

Es decir. que la proporcion de compaiiias quebradas en la muestra cs igual a la proporcion de
compaiiias no qucbradas. Més precisamente, s¢ (rata de un muestreo estratificado donde cada estrato
tiene igual nimero de clementos. El sentido de "probabilidades iguales” viene dado por ¢l hecho de
que, si bien la probabilidad de quicbra cs intrinseca al universo de companias. ¢l modelo solo puede
percibir la informacion que nosotros le suministremos, esto al momento de modelar.

Cabe seialar ¢l creciente cjercicio de vigilancia y control que la Superintendencia de Compaiiias ha
venido reatizando en los Gltimos afios y que se refleja en los datos de los Cuadros 1y 2.
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Cuadro No. 2
Seguimicnto de las empresas hasta seis afios previos de la erisis. Universo
de compaiiias con muestreo estratificado con igual nimero de clementos en

cada estrato

Afios  Universo de Cias. Cias. Quebradas

6 468 234
5 492 246
4 676 338
3 890 445
2 1568 784
I 4286 2143

Teoricamente, se puede efectuar cualquier tipo de relaciones entre las cuentas
del estado de situacion o entre estas y aquellas del estado de resultados, pero no
todas estas relaciones tendrian sentido logico ni serian de utilidad practica.
Empero. los indices "son relaciones relevantes entre dos magnitudes, simples o
agregadas, cuyo cociente resulta mas significativo que cualquiera de cllas por
\‘cpm'ado".'“

En otras palabras, las relaciones numéricas que conticnen los indicadores
cconémicos financieros pretenden sefialar los aspectos fuertes y débiles de una
compaiifa o un grupo de ellas, ¢ indican los elementos que podrian servir de
referencia para el analisis de las empresas en particular. Para que los indices scan
explicativos se requiere, al menos, uno de los dos tipos de comparaciones siguicntes:

I, Intra empresa (analisis dindmico): compara ¢l cociente actual con los pasados
y/o previstos, para conocer su evolucion o las causas de posibles
desviaciones.

2. Inter empresas (andlisis estatico): compara con los indices de otras
empresas o con la media de un grupo de ellas.

En ese sentido, y con base en la informacién disponible s¢ pretende encarar
problemas inherentes a la situacion de liquidez, gestion, gastos, rentabilidad y
especialmente solvencia basandose en los indices presentados en el Cuadro 3.

1 ver |22]y |23] para mas detalles.
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Mas a la hora de interpretar los resultados obtenidos e¢s necesario tener
siempre presentes las siguientes advertencias:

* Los indices ayudan a plantearse la pregunta adecuada, raramente la
responden.

+ Necesitan siempre de un punto de referencia; por si mismos no dicen nada. De
ahi la necesidad de una comparacion inter empresas o intra empresa.

*  Hay que considerar la magnitud de las cifras basicas, ya que un mismo valor del
indice para dos empresas puede reflejar situaciones diferentes dependiendo de
las cifras basicas.

Debido a que las razones son numéricas, se tiende a considerarfas como
representaciones  exactas; sin embargo, no debemos olvidar que se basan c¢n
informacién contable con fallas y/o amortizaciones que varian enormemente
dependiendo de los criterios adoptados.

I:1 presente estudio se centra en la prediccion de quiebra para cl aiio de 1999
(entiéndase, primer cuatrimestre del 2000, “... fecha de obligatoriedad de las
compaiiias para enviar copias del balance general anual, del estado de la cuenta de
pérdidas y canancias, ...0"), y hace un escrutinio de uno a seis afios previos de fa
crisis. El conjunto de datos fue dividido en tres subconjuntos, de manera
totalmente alcatoria para cvitar cualquier estimacion sesgada del desempeiio de la
red. De acuerdo a la cantidad de datos disponibles, se dispuso que generalmente
sca ¢l 80 % del total de datos los destinados para entrenamiento., ¢l 10 % para
validacion y monitorco de lared y ¢l 10 % restante para probar propiamente la red.
Debido a que no se adopta una base tedrica especifica que sustente el uso de
determinados indices financieros para modelar el andlisis de solvencia; se
seleccionaran 15 indices propuestos por la Superintendencia de Compafifas en su
publicacion “Indicadores Econdmicos —~ Financieros™ [24], como punto de partida.
Como se menciono, con base en la informacion disponible se pretende encarar
problemas inherentes a la situacion de liquidez, gestion, gastos, rentabilidad y
solvencia segiin se resefia en ¢l Cuadro 3.

" Segon la ley de companias (L. RO-S 3120 5-nov-1999) en su parte pertinente, Art. 20

fObligaciones de las compaiifas nacionales).
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Cuadro No. 3

indices Economico — Financieros'’

ICIQUIDEZ TCquidez Corrente | TC
Endeudamiento del Activo EA
Adeudamiento Patrimonial EP
SOLVENCIA ndeudamiento del Acfivo Fijo EAF
Apalancamiento A
apacidad de Endeudamiento Ck
Rotacion del Activo Fijo RAF
GESTION
STIO otacion de Ventas RV
GASTOS TApacio Gastos Administanvos y de ventas | TGAV
Rentabimaad Nela del ACtivo RNA
argen Bruto ™MB
Margen Operacional MO
RENTABILIDAD
Rentabiidad Neta de Ventas (Margen Neto) RNV
entabilidad Operacional del Patrimonio ROP
entabilidad Financiera RF

2.2. Modelos
2.2.1.  Perceptrén multicapa (MLP)

El perceptron multicapa es una herramienta de prondstico y modelacion que
puede ser usada para clasificar patrones o predecir valores a partir de los datos.

Un perceptron (una representacion basica de esta o cualesquier red simple
puede verse en el Grafico 1) consiste de una capa de entrada y una capa de salida,"
sin capas ocultas. Cada neurona en la capa de entrada esta conectada a cadd una de
las neuronas en la capa de salida, y estas conexiones entre las capas de entrada y
salida son ajustadas cuando la red es entrenada. La salida para cada neurona cn
un pereeptron es ¢l producto de sus entradas y sus respectivas ponderaciones o
pesos, esto es lo que se conoce como funcién de red. Cuando esta funcion de red
supera cierto valor, provoca que se produzca una salida o una respuesta por parte de la
red, ese valor limite es comparado con una funcion de tipo "umbral”; como por

13

Un resumen de la definicion y caleulo de los indices se encuentra en [24].
Una capa es simplemente 1a agrupacion de neuronas de un mismo nivel (entrada. salida o intermedia
u oculta).



FSCOBAR: ANALISIS DI DATOS CON REDES NEURONALES APLICADAS Al DIAGNOSTICO DI 1A 87
SOLVENCIA EMPRIESARIAL:  (SECTOR SOCIETARIO ECUATORIANG)

ejemplo, la funcién logistica, sigmoidal, tangente hiperbolica, etc., luego por la
funcion que cumple dentro de la red a esta funcion se la conoce como funcion de
activacion.

Dado cualquier patrén de entrada, un perceptrén entrega un conjunto de
valores de salida a través de las neuronas en la capa de salida, que dependen
solamente del patrén de entrada y de los valores en las conexiones.

Los perceptrones simples pueden resolver problemas de discriminacion
lineales (linealmente separables), pero hay muchas clases de problemas que son
lincalmente inseparables y que no pueden ser resueltos por un perceptrén simple.
Para resolver esa clase de problemas mas complicados es necesario usar los
perceptrones multicapa.

Griafico No. 1

Funcionamiento basico de una red neuronal simple
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I:1 perceptron multicapa es una red neuronal que se basa en el modelo original
del perceptrén simple, pero con capas adicionales ocultas de ncuronas entre las
capas de entrada y salida. El perceptron multicapa. ademads de utilizar las capas
ocultas que incrementan potencialmente el poder de aprendizaje, puede usar una
funcion de transferencia o activacion para modificar la entrada a una neurona.

l.a activacion de las ncuronas de las capas ocultas y de salida es la misma
que en el caso del perceptrén simple, mientras que la funcion de transferencia es una
funcién no lineal suavizada, usualmente la funcién sigmoidal. l:sta tuncidn cs
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escogida debido a que cl algoritmo requiere una funcion respucsta con primera
derivada continua."

Para ¢l entrenamiento se procede de la siguiente forma. Primero, los pesos 'y
los sesgos en la red son inicializados, usualmente con valores alcatorios pequeiios.
Un patrén de entrenamiento es entonces aplicado a las unidades de entrada y las
activaciones de las neuronas en la primera capa oculta son calculadas. Las salidas
producidas por esas neuronas via la fincion de transferencia son “transferidas™ a
las neuronas en la siguienlé capa. Este proceso de pasos hacia delante es repetido
en cada una de las capas hasta obtener una salida. La diferencia entre los valores
de salida actual y la deseada es medida, y las conexiones de la red son cambiadas
para que las salidas producidas por la red se conviertan 1o mas cercanamente
posible a las deseadas. Esto es alcanzado por un proceso iterativo regresivo
durante ¢l cual las conexiones cambian y son propagadas hacia atras a través de la
ved comenzando con las conexiones en la capa de salida y terminando con las de
la capa de entrada.

La formula basica para cambiar las conexiones. la regla de aprendizaje, cs
simple. Si la salida producida por la red es correctd, lus conexiones desde las
neuronas de salida hacia todas las neuronas de entrada no son cambiadas. Si las
salidas de la red son mas grandes que la salida deseada en cualquier nodo, entonces
las conexiones entre esa neurona y todas las neuronas de cntrada son reducidas.
i las salidas son més pequefias que las deseadas, los valores de conexiéon son
incrementados.

2.2.2. Red de funcion de base radial (RBF)

las funciones de base radial son buenas para modelar datos, aun cuando
existan no lineatidades. Su principal ventaja sobre el perceptron multicapa es que
para su entrenamiento se usa un proceso iterativo que puede producir resultados
en menor tiempo.

dara un problema de decision es atil; pues, en las salidas de la red sc
refleja la verosimilitud de un conjunto de datos dado, que pertenecen a una clase
de decision en particular (por ejemplo: solventes o quebradas). Si el error de una
funcion de base radial es minimizado correctamente, producira
autométicamente salidas que suman uno, por consiguicente, se puede representar la
probabilidad para las salidas.

1 para una revision breve de la teoria puede consultarse [12] y con mas detalle 25].
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La funcion de base radial es una red neuronal con alimentacion hacia delante
supervisada, con una capa oculta de neuronas artificiales. Difiere de las redes
basadas en el perceptron en dos formas.

Primeramente, las salidas de la capa oculta no son simplemente el producto de
los datos de entrada y una ponderacion. En [ugar de eso, las entradas de cada
uno de los nodos o neuronas artificiales son tratadas como una medida de cuan
lejos estan los datos del centro. Este centro puede ser visto como la "posicion” del
nodo en un sistema espacial que estd definido por los campos de entrada de los
datos. Esto es a veces conocido como el espacio de datos.

Segundo, las funciones de transferencia de los nodos ¢s gobernada por
funciones no lineales que se puede decir son una aproximacion de la influencia que
ticnen esos puntos de los datos con ¢l centro. La funcion de transferencia dicta el
nivel de salida de un nodo y reemplaza ¢l umbral (¢l mecanismo de apagado vy
encendido de las neuronas bioldgicas), con una salida que varia con la entrada. Las
funciones de transferencia usadas son conocidas como funciones de base radial, de
aqui ¢l nombre de este tipo de red neuronal. Las funciones mas comunes de
transferencia usadas como funciones de base radial son el spline radial, gausiana, y
funciones exponenciales.

2.2.3. Red bayesiana (BAY)

[.as redes bayesianas son similares en estructura a los perceptrones multicapa,
pero con algunas modificaciones importantes. Tienen algunas ventajas sobre la
red de funciéon de basc radial y el perceptron multicapa. La ventaja mas
importante es que el algoritmo usado no requiere un conjunto de datos de
validacion en funcion de producir un modelo generalizado. Con la red de funcion de
base radial y los perceptrones multicapa el conjunto de validacion cs esencial para
prevenir sobre entrenamiento, el algoritmo de la red bayesiana previene
automaticamente esto.

Como resultado, la red bayesiana requiere menos datos y ¢s particularmente
atil cuando se tiene un conjunto limitado de datos.

La estadistica Bayesiana se concentra en como las probabilidades estin
afectando el conocimiento previo y el conocimiento posterior acerca de una
situacion, antes y después de examinar los datos. La regla de Bayes establece que
la probabilidad de que la red estando en un estado w, dado que un evento D ha
ocurrido es igual a la probabilidad que el evento D pueda ocurrir si la red estaba en
¢l estado w, multiplicado por la probabilidad de que la red esté cen el estado w
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independientemente de cualquier evento, dividido por la probabilidad de que el
evento D ocurra independientemente del estado de la red. Formalmente podemos
escribir

o P(W,’)P(Diwi)
I(w ): P(D)

Usando una nueva arquitectura de red neuronal, la estadistica bayesiana
permite aplicar cste enfoque probabilistico a un tipo de red existente. La red
bayesiana es la aplicacion de la estadistica bayesiana al perceptron multicapa, de
tal manera que tiene muchas caracteristicas en comin con esa red neuronal. La
mayor diferencia estd en la forma en que el error medido o la precision de la red es
calculado.

En los perceptrones multicapa la regla de aprendizaje cambia los pesos de las
conexiones para minimizar una medida del error. Este error medido ¢s usualmente
una suma de cuadrados del error medido.

Debido a que los conjuntos de entrenamicnto son finitos, hay un riesgo de
que la red aprenda el ruido del problema tan bien como la funcion fundamental. La
teoria bayesiana aifiade un termino extra al error medido en funcion de reducir el
impacto del ruido en la red. Esto le faculta a la red generalizar sin necesidad de
usar un conjunto de datos de validacion.

2.2.4. Red Kohonen (KOH)

La red Kohonen permite reducir la dimensionalidad de los conjuntos de datos
representados por datos de miltiples entradas como vectores de una o dos
dimensiones de neuronas artificiales. Puede ser usada para examinar conglomerados
cn los datos y asignar nuevos ejemplos a un conglomerado en particular. La red
Kohonen hace la suposicion basica que los conglomerados o clases son formados a
partir de los patrones que comparten caracteristicas en comun y que los patrones
similares siempre se agrupan.

Para hacer esto las redes de Kohonen utilizan grillas de una o dos dimensiones
de neuronas artificiales o nodos, donde cada nodo en la grilla esta conectado a todas
las entradas.

Cada neurona artificial es enlazada a cada una de las entradas con un peso
y s¢ puede pensar como un punto en el espacio de datos de cntrada. Antes que el
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entrenamiento comience esos pesos son puestos como valores iniciales. Cuando un
patrén de ejemplo es presentado a la grilla, la neurona artificial que es mas
parecida al patrén de entrada es encontrada alterando sus pesos. Esto permite a la

de la neurona ganadora ser también alteradas para que pueda ser mas similar al
patrén de entrada. Esto es equivalente a mover el nodo hacia la posicion del
cjemplo en el espacio de datos de entrada. El resultado de este proceso es que
después que el conjunto de datos a pasado varias veces a través de la capa
Kohonen, diferentes areas de la capa Kohonen responden a diferentes tipos de
cjemplos dentro def conjunto de datos.

3. Aprchension de los resultados de la aplicacion

Con la finalidad de puntualizar algunos detalles importantes sobre los
resultados; pero sobre todo respecto a la presentacion de los mismos e
interpretacion, en esta seccion se presentaran los resultados de manera resumida
para los modelos por separado y para cada uno de los afios previos a la quiebra. '

[in las tablas subsiguientes tos resultados de la seguridad en la prediccion
por medio de validacién cruzada son presentados para cada técnica y separados
de acuerdo al tamafio muestral y la proporcion de quiebras utilizados. Estos
resultados fueron tabulados utilizando dos tipos diferentes de errores de prediccion
posibles, Error Tipo I y Error Tipo II, respectivamente. Un Error de Tipo I ocurre
si ¢l modelo predice una compaiiia en quiebra como solvente y un Error de Tipo
1T ocurre si el modelo predice a una compaiiia solvente como qucbrada. Otra forma
de evaluar la bondad de las predicciones que se hicieron es utilizar los valores de la
raiz. del error cuadratico medio (RECM), medida utilizada generalmente en
problemas de prediccion, la RECM determina el valor de la raiz cuadrada del
error medio cuadratico en los conjuntos de datos de entrenamiento, validacion y
prucba. Definida en términos relativos de la siguiente manera:

Ny —d
RECM = |
',”; d’

Todos los cuadros y figuras aqui presentados son resultados reales. de tal forma que se
podria comenzar un analisis y lectura de los mismos; empero, de acuerdo a la
organizacion de este trabajo, esto se lo realizard en la siguiente seccion; sin detrimento
que se lo haga anticipadamente.
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Dado que la Red Kohonen no es un método de prediccion taxativo, sino mas
bien grifico que construye la representacion de los datos, reduciendo la
dimensionalidad de los conjuntos de datos representados por datos de multiples
entradas como vectores de una o dos dimensiones de neuronas artificiales, sus
graficos scran presentados independientemente de los otros métodos. Con la
finalidad de evaluar y comparar ¢l desempefio de estas técnicas no tradicionales con
otras mas convencionales, se presentan los resultados de un trabajo previo [11], que
utiliza métodos estadisticos para predecir la quiebra de compaiifas, tales como el
analisis discriminante, el analisis logit y el escalamiento multidimensional.

3.1. Resultados con métodos estadisticos

n el Cuadro 4 se muestra los resultados obtenidos con métodos estadisticos.
solo de aquellos modelos que obtuvieron el mejor desempeiio, tanto para ¢l analisis
discriminante como para el analisis logistico. En la primera columna se tiene cada
uno de los afios previos donde fue posible hacer un seguimiento de las empresas.
La segunda columna detalla ¢l procedimiento o técnica estadistica utilizada:
analisis discriminante (AD), andlisis logistico o logit (Al.) y cuando la téenica ha
sido utilizada con una muestra de igual nfimero de compaiias solventes ¢
insolventes se afiade una tilde a sus respectivas iniciales (AD- o Al
respectivamente). Fl estadistico utilizado para el analisis discriminante para
introducir o eliminar nuevas variables fue la lambda de Wilks y en el caso del
analisis logistico ¢l estadistico c¢hi - cuadrado ajustado. Sc uso cn la mayoria de los
casos como criterio de la probabilidad de F, para fa entrada de una variable el valor
(.05 y para la salida de una variable un valor de 0.10. Finalmente c¢n las tres ultimas
columnas se tienen los valores en términos relativos del error tipo 1, error tipo 1l
y del error total.

Cuadro No. 4

Los mejores modelos: Resumen segin los afios previos considerados antes de
que suceda la crisis

Anos - Técnica Yo Y. %
previos Error: Error: Error
Tipo I' Tipo Il Total

6 AL~ 0.5 0.0 0.2

5 AD~ 43.6 17.9 30.0

4 AD~ 53 3.8 4.6

3 AD-~ 8.1 1.1 4.6

2 AD~ 6.6 2.2 4.4

i AD~ 1.2 1.7 1.5
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Los resultados para la técnica de escalamiento multidimensional™ cuyos
erdficos pretenden cncontrar la estructura en un conjunto dec distancias o
disimilaridades entre objetos (compaiiias) y casos (indices), asignando
observaciones a lugares especificos en un espacio conceptual (usualmente de dos o
tres dimensiones) de tal forma que las distancias entre los puntos en el espacio
corresponden a las disimilaridades 1o mas cercanamente posible. se presentan
solamente para un afio previo a la crisis, de la siguiente forma:

1. Un grafico del modelo de distancia cuclidea original, con las ctiquetas de
valores de la variable de identificacion de casos (cada uno de los indices) y
con valores si no se definieron etiquetas (para el caso de las empresas, en
las que constara solamente "Tila #" donde el namero corresponde a la
empresa considerada).

2=}

Un grafico del modelo de distancia cuclidea utilizando "Girasoles”, simbolo que
representa uno o Mas casos que se encuentran muy cercanos entre si dentro
del diagrama de dispersion. Los casos se representan como los "pétalos” de un
eirasol, que son las lineas que salen del girasol; los numeros en el interior del
erafico representan grupos de indices financicros cercanos y ¢l drea sombreada
describe Ta ubicacion de todas aquellas compafiias muestreadas en quiebra.

]

Una tabla con la tdentificacion de los indices ccondomicos financicros agrupados
segan su cercania entre si que figuran ctiquetados con un namero en el grafico
del modelo de distancia euclidea de girasoles. En virtud de que el primer grafico,
debido a las etiquetas, puede ser ininteligible, se presenta una variacion mas
comprensible en el segundo diagrama; por la misma razon para cada uno de
los analisis se ha tomado una muestra aleatoria de aproximadamente 50
compafifas, la primera mitad correspondicnte a empresas quebradas y la
segunda mitad a compaiiias solventes, con la Gnica finalidad de compararlos
con los resultados de la red Kohonen.

Para nuestro caso, se trata de identificar dos grupos de un conjunto de casos similares (un
procedimiento  relacionado  podria ser la clasificacion  automatica). I'n muachos  casos,  las
dimensiones de este espacio conceptual pueden ser interpretadas y usados para entender los datos. Si
se ticnen variables medidas objetivamente, puede usarse ¢l escalamiento multidimensional como
una téenica de reduccion de datos (semejante al analisis factorial).
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Figura No. 1

Distribucion de compaiiias quebradas y solventes. Escalamiento Multi-
dimensional 1 afio previo a la quiebra. Figuran 15 variables (indices
financieros) y 55 observaciones (1-27 compaiiias quebradas y 28-55 compaiifas
solventes)
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Figura No. 2

Distribucion de compaiiias quebradas y solventes con su region de quiebra.
Fscalamiento Multidimensional 1 afio previo a la quiebra. Con niimeros se
representan 5 grupos de indices financieros, ¢l resto de girasoles representan a
las compaiiias, el area sombreada describe la region de quiebra
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ESCOBAR: ANALISIS DI DATON C
SOLVENCIA EMPRESARIAL:

3.2, Aprehension de los resultados con redes neuronales

3.2.1. El perceptron multicapa. La red de funcién de base radial. La red
Bayesiana

En las tablas a continuacion se detallan: los afios previos a la crisis analizados,
¢l modelo de red neuronal empleado, los porcentajes de Error Tipo 1, Error Tipo I y
Frror Total (a excepcion de la Red Kohonen por las razones explicadas
anteriormente); y la raiz del error cuadratico medio. Para una mejor inspeccion de
los resultados se los ha dividido de acuerdo a la proporcion de quiebra presente en
los datos; esto es, proporciones desiguales u originales y proporciones iguales de
quicbra. Para la interpretacion de los cuadros es necesario considerar algunos
aspectos fundamentales de las redes:

1. Las redes aprenden a asociar las entradas de los datos de entrenamiento con
sus salidas y eventualmente pueden interpretarias exactamente; una
situacion  similar ocurre con los datos de validacion. Lstos datos de
entrenamiento y validacion sirven para entrenar la red y monitorear el
desempeiio de la red durante el entrenamiento, respectivamente. Los datos
de prueba son usados para medir el desempeiio de la red entrenada.

Por tanto, se debe concentrar la atencion en los valotes cottespondientes a los
datos de prueba (estos son los datos presentados), que son los que realmente
dicen como funciona la red y no ¢s de extrafiarse encontrar errores totales del
0% en los datos de entrenamiento o validacion, que lo Gnico que nos dice ¢s
que la red se ajusto perfectamente a los datos con que fue entrenada o
modelada.

2. Sibien, se adoptard como criterio de seleccion del mejor modelo el Error Tipo
I, por razones que se explican en la siguiente seccion, cabe recordar que los
modelos o las redes neuronales fueron entrenadas bajo un criterio de
minimizacién del Error Total y no de minimizacion del Error Tipo | o del
orror Tipo 11 Nuevamente, no es de extrafiarse que se registren valores del
error tipo | del 100%, pues, la red ha determinado que falle totalmente en la
determinacion de las compaifiias quebradas, que acierte totalmente con las
compafiias solventes y que consecuentemente yerre menos globalmente.
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Cuadro No. §

Los mejores modelos de redes neuronales. Resumen segln los afios previos
considerados antes de que suceda la crisis. Validacion cruzada para los
resultados de prediccion con muestreo estratificado proporcional

Anos | RN [ % Error | % Error [% Error | RECM
Tipo ! | Tipo H Total
O MLP 9.09 0.49 0.67 0.097
RBF 9545 0.20 220 0274
BAY 100.00 0.00 2.10 0.137
5 MLP 16.67 0.17 0.50 0.070
R 00,00 0.00 2.00 0.140
DAV 00.00 0.34 233 0.134
4 MLP 00.00 0.00 1.88 0.136
RBF 100.00 0.07 1.95 0.191
RAY 92.73 0.17 191 0.114
3 MLP 1321 0.05 0.37 0.000
RBE 100.00 0.09 2.54 0107
AV 84.91 0.19 226 0.128
2 ML.P S.08 012 0.30 0.001
RBF 84.32 0.50 3.60 0.189
DAV 97.46 043 4.09 0.104
I ML 2.46 0.24 0.44 0.061
RBF 99.86 0.11 8.95 0.498
BAY 1692 037 .34 0.157

Cuadro No. 6

Los mejores modelos de redes neuronales. Resumen segiin los aflos previos
considerados antes de que suceda la crisis. Validacién cruzada para los
resultados de prediccion con muestreo estratificado con igual nimero de
clementos ¢n cada estrato

Afios RN | % Kkrror| % Error | % Error | RECM
Tipo 1 Tipo 11 Total

6 MI.P 4.00 4.55 4206 0.196
RBF 8.00 0.00 4.20 0.817
RAY 8.00 0.00 420 0.201

3 MLP 3.45 (.00 2.04 (.202
RBF 0.00 0.00 0.00 0.118
BAV 13.79 0.00 8.16 0.220

4 MLP 2.80 3.03 294 0.220
RBF 4571 6.06 2647 0.465
DAV 5.71 3.03 4,41 0.212

3 MLP 0.00 2.00 .12 0.080
RBF 2.50 2.00, 223 0.550
LAY 513 2.00 337 0.178

2 MLP 0.00 1.12 0.64 ().008
RBI 0.00 337 191 01324
DAY, 441 3.37 3.82 0.190

I MILP .00 0.00 (.00 0.040
RBE 0.00 1.34 0.70 0.094
BAY 337 0.45 2.80 0.207
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Para la red Kohonen los resultados se presentaran usando dos tipos de graficos
con caracteristicas diferentes. Todos los esquemas de nodos representan cada una de
las neuronas artiticiales en un estrato o capa bidimensional como un cuadrado. El

primer tipo de grifico esquematiza la distribucion de los datos o patroncs
{

ones
compaitias) en una gama de colores que se disponen de acuerdo a la similitud
de las neuronas. Sioson similares se mostrardan con un color suave y si es
diferente de sus vecinas s¢ muestra en un color fuerte (ver Figura 3a). Il
sceundo tipo de analisis visual que se puede hacer es usando un grifico en ¢l que
se distinguen solamente dos colores correspondientes a las clases dicotdmicas
empleadas. de tal manera de poder visualizar una region de quiebra y una de
solvencia  definidas  (ver Figura 3b). El tercero es un grupo de  graficos
correspondientes  a una  seleccion de algunos indices utilizados para el
entrenamiento, donde, utilizando la misma capa bidimensional de los graticos
anteriores, se presenta mediante una cscala de grises una variacion en tres
dimensiones; donde, el valor de cada uno de los pesos asociados a cada neurona
representan respectivamente un valle o una cresta en el mapa (ver secciéon 3.2.2 a
partir de la Figura 7).

3.2.2. ;Como interpretar y analizar las redes Kohonen? Un caso concreto

I'n csta seccion se hace un cjercicio de interpretacion a los resultados
esquematicos producto de la modelacion con una Red Kohonen. Se escogicron 535
compatiias cuyos reportes de balances fueron presentados a la Superintendencia de
Companias y corresponden al ¢jercicio economico de 1999. La scleceion se realizo
de mancra totalmente alcatoria, poniendo como Unica condicion que el namero de
compatifas quebradas y solventes sea aproximadamente igual: luego, como
resultado de esta eleccion se recogio la informacion apropiada de 29 compaiiias
solventes y 26 quebradas. Finalmente, para el proceso de entrenamiento, validacion
v oprucba de la red se utilizo un conjunto de tipos de datos adecuados; asi, Jos
patrones de entrenamiento correspondian a 43 compaiifas (18 quebradas y 75
solventes), dejando 12 compaiiias para monitorear (6 compaiifas) y probar (6
compaiiias) la red.

Interpretucion. Para la interpretacion de  los graficos resultantes  del
entrenamiento de la Red Kohonen es necesario primero establecer los dos tipos de
vraficos que se pueden obtener del entrenamiento de la red. Un primer grafico al
que se denomina "Grifico de situacion integral”, que no ¢s mds que una
representacion de cuan apretadamente agrupadas se encuentran las compaiiias ¢n
¢l espacio de entrada. Si las compaifiias estan apretadamente agrupadas en cl
espacio de entrada esto implica que existe mucha actividad en esa parte del
espacio de datos y por tanto que un grupo de ellas se encuentra presente. bn
nuestro caso, diremos que existe un conglomerado de companias presente. Estas
neuronas se cncuentran distribuidas en una grilla bidimensional cuadrada, las
cuales son colorcadas de acuerdo a que tan cercanamente sc encuentren de sus
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neuronas vecinas. La cercania respecto a sus vecinas se la muestra en un color
claro, mientras su distanciamiento se la muestra en un color oscuro (por ejemplo,
ver Figura 3).

Figura No. 3

Mapa de Solvencia a) Grilla bidimensional en escala de grises. b) Grilla
bidimensional con la ubicacién de cada una de las compaifiias

S$1 S2 S3 S4 S5 S6

Q1 S§7 S8 S9 S$10 | S11

Q2 Q3 S12 | S13 | S14 | S15

Q4 Q5 Qé S16 S$17 S18

Q7 Qs Q9 S19 | S20 | S21

b.)

Cuadro No. 7

Ubicacion y detalle de las empresas en el mapa de solvencia

TBICACTON | EMPRESAS 3 [ UBICACION EMPRESAS 3
Ol 13 ST 0
o)) g <2 33737
03 53 "
0l 7 ST ITIOTITIG
03 53 0
06 TTI NG 1
07 57
0% S¥ (072 33707677 |
28303233 42 44
o 30 T
09 3 510 3540
Q10 STT 13
OT1 718 qT2
QT2 716 ST3
OT3 I3 ST4
0T34 GRI0OTATS 17 ST
QT3 ST6
ST7 TS
ST
519
S20
SIT

L(f: T'mpresa (5) quebrada (s)
S = Empresa (s) solvente (s)



FSCOBAR: ANALISIS DE DATOS CON REDES NEURONALES APLICADAS AL DIAGNOSTICO DE 1.4 99
SOLVENCIA FMPRESARIAL: (S/"( TOR SOCIETARIO ECUATORIANC )

Dado que, sicmpre es posible tener como respuesta un niimero que sciiale la
neurona ganadora, se puede identificar a cada una de las neuronas con cada una de
Lls u)mpamas y viceversa (vel igura 3b). Dando como resultado un mapa de la
al de las empresas referente a todas sus variables o indices, de tal
forma que se aglutinen en una seccion del grafico, compaiiias de las mismas
caracteristicas pertenecientes a un mismo grupo (siempre es posible determinar las
coordenadas en el espacio de entrada de una neurona). Mediante la misma escala
de colores, mencionada anteriormente, es posible construir un segundo tipo de
grafico que determine el valor de cada uno de los pesos asociados a cada neurona,
donde ¢l rango de colores claros corresponde a valores de pesos positivos y el rango
de colores obscuros a valores de pesos negativos, en resumen, podemos tener un
"Grafico del sistema particular”, en el que bajo el mismo formato de una grilla
bidimensional disponemos los valores de los pesos correspondientes a uno solo de
los indices, pero ya no en el sentido de cercania de compafiias, sino mas bien, el de
caracterizar a un indice como mayor o menor (en un formato similar a los graficos
del sistema integral). Estos pesos deben ser entendidos como la ponderacion que
tiene un indice sobre el sistema en general y no como un valor real del indice
producto de la relacion de una o mas cuentas de sus balances. Sin embargo, es
posible establecer una relacién directa entre estos pesos y los valores reales, pues,
un indice cuyo peso sea alto corresponderd a un valor de indice alto relativo y
viceversa.

Ambos tipos de graficos corresponden a lo que comtinmente se conoce como
graficos de densidad. En un grafico de densidad, el color de cada una de las celdas
(cn nuestro caso neuronas) representa su respectivo valor, esto se lo puede pensar
como si se tratase de una matriz donde cada posicién fila columna corresponde a un
valor con la diferencia que aqui esta representado por un color. Un grafico de
densidad entrega esencialmente un "mapa topografico matricial” en dos
dimensiones generado a partir de un arreglo de valores de nivel (pesos). Estos
mismos graficos pueden ser generados en tres dimensiones para obtener una "
superficie topografica matricial”, donde las posiciones fila - columna de la matriz de
pesos representan las posiciones sobre los ejes y y x respectivamente y su valor la
coordenada en el eje = De esta manera, los valares positivos serdn representados
como elevaciones o montes y los valores negativos como mesetas o valles (ver
Iligura 4). Si se tiene una matriz o arreglo de (m x n) datos, su grafico de
densidad tendra m valores en el eje x y n valores en el eje y, por tanto, su gratico
tridimensional tendrd m-/ valores en el eje x y n-/ valores en el eje y por lo
explicado anteriormente.
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Figura No. 4

Mapa de Solvencia. a) Grilla bidimensional en escala de grises. b) Grilla
tridimensional con su respectiva proyeccion de densidad. ¢) Grilla tridi-
mensional rotada con la ubicacion de los respectivos grupos de compaifias

c.) A

Para el caso de un grafico del sistema integral, las elevaciones representan a
una o varias compafifas con caracteristicas en comun, vinculadas a su respectiva
"region geogrdfica” (posicionamicnto en fa superficie topografica) y estrechamente
relacionadas entre sit las mesetas, en cambio, albergan una o varias compaiifas con
caracteristicas extraordinarias, vinculadas a su respectiva "region geografica” y
distantemente relacionadas entre si. Cuando se quiere interpretar un grafico del
sistema particular, las elevaciones deben ser entendidas como regiones de la
superficie topografica donde sc tiene un mayor indice y los valles como regiones
de indices menores con sus respectiva acepciones, es decir. dependiendo del
indice que se analice, un valor alto puede representar un mejor indice o en su
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defecto un peor indice. De manera similar se puede hacer el andlisis para indices
pequeiios. Es necesario recalcar que la ubicacion de las empresas en un grafico
bidimensional corresponde a una celda de la grilla planar, en cambio, en un grafico
tridimensional su ubicacion b\’lfC)pUrdC a tun vértice de la ..,Hll(l lemu
Figura 5).

Figura No. 6
Mapa de Solvencia. a) Mapa de solvencia en dos dimensiones (las empresas

solventes se las representa en verde y las empresas quebradas en rojo). b)
Mapa de solvencia en tres dimensiones

$1 S§2 S3 S4 S5 S6

Q1 87 S8 S9 S10 S11

Q2 Q3 S12 $13 514 515

Q4 Qs Qe $16 | 817 | S18

Q7 Qs Q9 S19 520 S521

Q10 | Q11 { Q12 | Q13 | Q14 | Q15

Andlisis. Para cste ejercicio se representan 44 companias utilizadas para
entrenar la Red Kohonen. de las cuales 18 son compaiiias quebradas (ctiquetadas
con la letra "Q") y 26 son empresas solventes (ctiquetadas con la letra "S"). En
virtud de que su representacion tridimenstonal es mas facil interpretarla aqui se
presentan en su mayoria este tipo de graficos.

EL andlisis subsiguiente se desarrollara de la siguiente manera: primero, sc
examinara al conjunto de compafiias scgun su situacion sistémica o integral.
Sceundo, se estudiara cada uno de los indices agrupandolos de acucrdo a sus
caracteristicas de liquidez, solvencia, gestion, gastos y rentabilidad.

Las compaiifas. De una inspeccion de la Figura 6, correspondicnte a los gralicos
de la situacion mtegral de las compaiiias en ¢l aiio de 1999, s¢ pueden tener las
siguientes consideraciones:

Mirando ¢l grafico de densidad (Figura 6a), uno puede concluir que existen
claramente  dos grupos de compaiiias totalmente diferenciados, cuyas
diferencias intergrupales y semejanzas intra grupales son evidentes, aunque al
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momento desconocidas. Ademas, no es posible diferenciar ¢n este grafico a
que clase de compaiifas se refieren esos grupos.

Complementando el analisis con el mapa de solvencia (Figura 6b), se puede
observar la coherencia de los resultados, asf la region ubicada en la parte
superior del grafico de densidad aglutina un conjunto de compaiiias solventes
y la regién ubicada en la parte inferior retine compaiiias quebradas. Esto de
acuerdo al color claro dominante en la region del grafico de densidad y al
mapa de solvencia.

Empero, se¢ observa en el mapa de solvencia un grupo de compaiias
quebradas situadas en la parte lateral izquierda de la grilla, bajo el
dominio de colores de tonalidad oscura (en el grafico de densidad), lo que
sugiere pensar que se trata de empresas con caracleristicas diferentes
(indices econdmicos - financicros) a las que se ubicaron en la parte
inferior del mapa.

De igual manera existen dos compaiiias quebradas que comparten una
misma celda (empresas Q6), cuyas peculiaridades son diferentes a las de
los dos grupos de empresas quebradas mencionadas con anterioridad. Y
una empresa solvente (S17) que se aisla del resto de su especie debido a una
razon similar a la esgrimida iuicialmente para las dos firmas qucbradas.
Esto se sustenta ademas en que su ubicacion en el grifico de densidad
revela un color negro para esas celdas, sefial inequivoca de que su
disimilaridad respecto al resto fue recogida por la red.
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Figura No. 6

Graficos de la situacion integral de las compaiiias en el aiio de 1999. a) Grafico

de densidad. b) Mapa de solvencia. ¢) Mapa de solvencia y densidad
conjunto d) Mapa topografico de solvencia
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+ El mapa topogrdfico de solvencia nos ayuda a corroborar lo antes
mencionado, asi, tenemos ubicadas claramente un grupo de compaiiias
solventes y quebradas en un monte o elevacion opuestos diametralmente,
un conjunto de compaifias quebradas en la parte mas cercana del grafico
v un punto Q6 (las dos empresas quebradas) v S17 (la empresa solvente)
en valles diferentes (Figura 6d).

Los indices. Para esta tarca utilizaremos los graficos del sistema particular,
principalmente aquellos mapas topograficos de densidad (tridimensionales), para
analizar las caracteristicas de las empresas y los grupos que han conformado,
teniendo siempre como referencia su estado al final del ejercicio economico
(yuebradas o solventes).

En la parte de la interpretacion se previno sobre el sentido que tienen los
valores de los pesos referentes a cada indice; entonces, para tener una idea mas real
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que nos permita comparar las situaciones de las diferentes empresas se puede
adoptar  como  criterio  de andlisis los  rangos de valores de los indices
correspondientes al agregado de las compaiifas recogidos de la publicacion de la
Superintendencia de Compafiias, "Indicadores Economico - Financicros 1999", asi ¢l
peso mas alto corresponderd al valor maximo registrado dc ese indice, el mas bajo
al valor minimo y el cero al valor promedio.

LIQUIDEZ

Liquidez Corriente. El mapa de solvencia (Figura 6b) revelaba claramente que
compaftias cran tas quebradas y cuales las solventes y su respectiva ubicacion, sin
embargo. no habia explicacion clara sobre el por qué; de igual manera, el mapa
topogrifico de solvencia (Figura 6d) dejaba ciertos grupos de compaiifas sin razon
aparente de su aglutinamiento. La inspeccion del grafico de la liquidez corriente
(ver Figura 7) comienza a revelar alguna de esas razones.

Figura No. 7

Liquidez Corriente. Mapa topogrifico

lin general las compafifas quebradas y solventes se cncuentran claramente
diferenciadas, asi, las empresas solventes se ubican en una meseta de nivel 0y las
empresas quebradas en valles y elevaciones por abajo y encima del nivel 0.

Aqui se observa que aquellos puntos curiosos (Q6 [punto (3,9} y S17 [punto
(5.4)]) que parecian tener un comportamiento diferente a los de su estado, bajo la
optica de la liquidez tienen justificacion para pertenecer a sus respectivos grupos.
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« LI criterio de que el mejor indicador es el mas alto, en cste caso, solo e¢s
absolutamente cierto desde el punto de vista del acreedor; para la empresa, este
ll]L]lLL depende del adecuado manejo que se de a los activos corrientes entre los

etros de rentabilidad v rms(m Por tanto, que una empresa tenga un

! entabilidad
indice alto (Q10 [punto (1,0)]) no condiciond que la empresa dejara de
entrar a un estado de quicbra, la empresa tenfa mayores posibilidades de
clectuar sus pagos de corto plazo mas no guardé un cierto margen de
seeuridad en prevision de alguna reduccion o perdida en ¢l valor de los
activos corrientes. Razon por la cual tiene un comportamicnto muy diferente
del resto de sus compafieras y que se revela en el gratico del sistema integral
bajo un tono de densidad mas oscura (Figura 0).

«  La mayoria dc empresas quebradas mantienen en genceral indices de liquidez
bajos. que desdice de la capacidad que mostraba la empresa para hacer frente a
sus vencimientos de corto plazo. ahi. quizas, una de las razones de su
insolvencia.

«  Las empresas que no tuvieron problemas de solvencia, sc mantuvicron cn lo
que podriamos Ilamar un cuidadoso equilibrio  (promedio del indice),
estableciendo cierta facilidad para que la compafiia pueda pagar sus pasivos
corrientes al convertir a efectivo sus activos corrientes.

Podemos entonces sentar a la liquidez como un factor importante en la
determinacion de la situacion de solvencia de una compaiiia. por las reflexiones ya
mencionadas y decir que si una empresa no equilibra su situacion de liquidez
podria verse inmiscuida en problemas de quiebra.

SOLVENCIA

Endeudamiento del activo. Desde el punto de vista de los administradores de
la cmpresa, el manejo del endeudamiento es todo un arte y su optimizacion
depende, entie otras variables, de la situacion financicra de¢ la cmpresa cn
particular, de los margences de rentabilidad de la misma y del nivel de las tasas de
interés vigentes en ¢l mercado. De ahi, la importancia de ver la relacion de sus
activos y pasivos en un mapa topogrifico tridimensional (ver Figura 8).
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Figura No. 8

Endeudamiento del activo Mapa topografico

FEste indice nuevamente revela claras diferencias entre compaiiias quebradas y
solventes. Las empresas solventes se asientan sobre una clevacion cuyo nivel
supera ¢l cero o promedio del indice. Y las empresas quebradas en general se
encuentran ubicadas en vatles contiguos.

Il endeudamiento det activo ticne un comportamiento monaotono
decreciente respecto a sus pasivos (a un mismo nivel de activos). lo que nos
indica que la elevacion donde se ubican las compaiiias solventes corresponde
a un alto indice, donde por cjemplo los pasivos son menores con relacion a
las empresas quebradas y por tanto dan un sentido al indice de mejor calidad.

Bajo ¢l mismo concepto anterior. en los valles donde sc asientan las
compaiiias quebradas se tiene un peor indice de endeudamiento del activo.
Pero ha de observarse aqui una primera explicacion de porque existen dos
grupos diferentes de compafias quebradas, obviamente, ubicadas en dos valles
distintos.

En el mapa topografico se observa que aquel par de puntos donde se
encuentran las empresas Q6 y la empresa S17 (ver Figura 5), quebradas y
solventes respectivamente, no muestran evidencia de tener comportamientos
diferentes, desde Tuego, solamente si analizamos el endeudamiento del activo

separadamente del resto de indices.

l.a empresa en Q1 (localizada en el punto (1.2)) pareceria pertenecer al grupo
de compaiias solventes, es claro entonces, que su situacion de insolvencia
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no pucde ser explicada visiblemente por esta relacion. Mas adelante se
justificara su estado.

Endeudamiento patrimonial. De la inspeccion del mapa topografico (Figura
9) solo se puede deducir dos hechos estilizados:

» Bl primero, es que practicamente todas las compafiias manejan un indice
cercanamente igual al promedio, equilibrado para las solventes y ligeramente
menor para las compaiias quebradas.

+  Segundo, es indiscutible el valor tan significante del peso correspondiente a las
cmpresas Q6, que revela un alto grado de endeudamiento patrimonial muy
caracteristico y que las diferenciaria de las demas, de ahi, su ubicacion en el

grafico del sistema integral bajo una tonalidad més obscura que el resto (ver

FFigura 0).

Figura No. 9

Endeudamiento patrimonial Mapa topografico

FEndeudamiento del activo fijo

* En la Figura 10 se nota claramente que para aquellas empresas solventes el
calculo de este indicador arroja un cociente mayor al 100 % (su promedio), esto
significa que la totalidad del activo fijo se adquirié con el patrimonio o el
capital de la empresa, y no con prestamos, que le otorga a la compaiiia cierto
nivel competitivo positivo a favor.
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« A excepcion de dos compaiiias (Q6) todas presentan un indice de
endeudamiento del activo fijo pequefio y que por tanto podriamos pensar cn
¢l como un buen criterio para dirimir sobre la situacion potencial de la
compaiiia.

< Nucvamente cn esta inspeccion las empresas Q6 y S17 hacen ver sus
cualidades especiales.

Figura No. 10

Endeudamiento del activo fijo Mapa topogrifico

Apalancamiento. Veamos ahora como se comporta uno de los mas conocidos
indices de solvencia que se utiliza para el andlisis financiero mirando el siguicentes
grafico (Figura 11):

« La situacion mds rescatable de este grafico, mas que del andlisis financicro
surge del andlisis de la parte metodologica, ya que, tenemos practicamente
reproducidos de manera idéntica fos mapas resultantes del endeudamicento
patrimonial. Aunque esto pareciera ser un simple resultado producto de la
fuerte correlacion entre ¢l apalancamiento y ¢l endeudamiento  del
patrimonio (4 = E£P +1), no resulta ser asi cuando pensamos gue uno de los
problemas de que adolece la informacién de la base de la Superintendencia
dc Compaififas es su exhaustividad, ya que al no haber un cuidadoso control
en que los balances estén debidamente "cuadrados™ (por errores voluntarios o
no, "maquillajes", malas practicas contables. ctc.) puede esto conducir a
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resultados sesgados y alejados de la realidad. Se prueba de esta mancra que la
red puede recuperar las caracterfsticas inherentes de las variables (indices), de
tal forma quc el analista puede sondcar problemas de correlacion y
multicolinealidad.

Figura No. 11

Apalancamiento. Mapa topogrifico

Dada fa similitud con los mapas de solvencia del endeudamiento patrimonial

con los del apalancamiento, no existe ningan nuevo aporte al analisis y por tanto
para el apalancamiento se pueden adoptar los mismos criterios que se tuvieron para
¢l endeudamicento del patrimonio en cuanto al estado de las compaiias, mas no en
cuanto a la interpretacion propia del indice.

Por tanto, s¢ obscrva que la mayoria de empresas solventes manejan un
apalancamiento moderado y las compafiias quebradas un grado de
apalancamiento ligeramente menor.

l.as empresas Q6 al enfrentarse a un fuerte apalancamiento manejan una
situacion muy vacilante, donde, una pequefia reduccion del valor del activo
podria absorber casi totalmente el patrimonio; por el contrario, un pequeno
aumento podria significar una gran revalorizaciéon de ese patrimonio. Aqui
fenemos una razon importante del porqué llegaron estas ecmpresas a una
situacion critica.

Capacidad de endeudamiento. Si bien este es un indice que al depender de otros

tres (margen operacional, rotacion de las ventas y endeudamicnto patrimonial)



110 CUESTIONES FECONOMICAS

resulta de muy complicado analisis, mediante el examen a los grdficos de la Figura
12 se facilita el mismo.

Figura No. 12

Capacidad de endeudamiento. Mapa topogrifico

En realidad, este indice no aporta mucha informacion referentc a la
discriminacién que se quiere hacer del estado de solvencia de las empresas.

- Empero, referente a las peculiaridades de la empresa S17 nos dice bastante,
pues. esta tiene una capacidad de endeudamiento baja (cercana al minimo del
sector), por tanto, si el administrador desea incrementar la capacidad de
endeudamiento de la empresa (para manejarse dentro de los cstandares del
sector), puede hacerlo aumentando el margen via elevacion de precios, de
acuerdo a la elasticidad - precio de la demanda del bicn; potenciando la
venta de aquellos productos que tengan mayor margen; reduciendo los gastos
o combinando los aspectos anteriores; o también, mediante el aumento de la
rotacién de ventas en funcién de las caracteristicas, de los precios y de los
mercados en que oferta sus bienes o servicios.

< Practicamente en casi todos los mapas de solvencia, las empresas S1 (solvente)
y QI (quebrada) parccen tener iguales caracteristicas, aqui nuevamente se
muestra la diferencia que existe entre ellas; la empresa S1 tiene una mejor
capacidad de endeudamiento que la compaifiia Q1.
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[:n general. podemos decir que los indices de solvencia (a excepcion de la
capacidad de endeudamiento) cumplen con su papel de medir en qué grado y de
qm forma participan los dcrccdores dentro dul financiamicnto Lk la empresa.

luefios de Ia

Hstableciendo tam
cmpresa y la conveniencia o inconvenicncia du, un determinado nivel de
endeudamiento. Obligandose a escoger estos indices para discernir y predecir, si
¢s el caso, la posible situacion de la empresa o el estado en que se encuentra
actualmente.

GESTION Y GASTOS

Rotacion del activo fijo.  Una medida de la eficiencia con la cual una empresa
utiliza sus activos, es la rotacion del activo fijo (ver Figura 13). Lo anterior surge de
un principio clemental en ¢l campo de las finanzas, el cual dice que todos los activos
de una empresa deben contribuir al maximo en el logro de los objctivos financieros
de Ta misma, de tal suerte que no conviene mantener activos improductivos o
innceesarios.

Figura No. 13

Rotacion del activo fijo. Mapa topografico

Iste indice indica objetivamente la razon del estado de las compaiiias,
ubicando a aquellas que son solventes sobre una elevacion que supera su valor
promedio y se encumbran hasta sus valores maximos. En cambio, las compaiiias
quebradas en su mayoria se asientan sobre un valle cuyas pondceraciones son las
minimas y nunca superan su valor de equilibrio cstandar.
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« Si hasta ahora podia existir la duda que las empresas Q6 y la empresa S17
podian formar parte de un mismo grupo y de una misma situacion de
solvencia, este mapa topografico levanta ese escepticismo: ya que, como s¢
observa micntras las compaiiias quebradas se localizan sobre cl fondo del
valle, la empresa solvente se levanta sobre la cima del monte.

«  Para aquel par de grupos de empresas quebradas que se manejaban cn
otros mapas. agui. también es evidente su pertenencia a un mismo estado de
insolvencia, resultado de una eventual insuficiencia ¢n ventas por un
inadecuado manejo; las ventas deben estar en proporcion de lo invertido en la
planta y en ¢l equipo. De lo contrario, las utilidades se reducen en virtud de que
les afectaria la depreciacion de un equipo excedenie o demasiado caro: los
intercses de prestamos contraidos; y, los gastos de mantenimicnto, cte.

Rotacion de ventas Una de las mejores maneras de medir la cficiencia de la

utilizacion del activo es esta relacion, por tanto, una inspeccion a su mapa
(Figura 14) nos pucde ayudar en el presente analisis.

Figura No. 14

Rotacion de ventas. Mapa topografico

Aungue la teorfa sugicre que mientras mayor sea ¢l volumen de ventas que se
pucda realizar con determinada inversion, mas eficiente scrd la dircccion del
negocio; el examen a los mapas de este indice no pareeen obedecer a csle
principio. al menos, no funciona cuando se quiere hacer un analisis de solvencia.
Las compaiiias solventes guardan un equilibrio entre sus ventas y sus activos
(promedio) micntras que las compaiiias insolventes poscen valores por exceso o
defecto.
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«  De la misma manera que con la rotacion del activo fijo. en csta relacion es
irrebatible ¢l hecho de que existen diferencias claras entre las empresas Q6 y la
cmpresa S17, motivo de especial estudio.

« lLos mapas de solvencia muestran la disimilaridad que existe entre un
grupo de empresas quebradas, mucho mas notoria en el mapa topografico (ver
Figura 14); se observa que el primer grupo una relacion superior a la media y

que incluso llega a niveles maximos y el segundo grupo esgrime indices por

debajo de la media y cercanos al minimo del sector.

IMPACTO GASTOS ADMINISTRATIVOS Y DE VENTAS

« Un hecho muy interesante que se puede deducir de la Figura 15 ¢s la
similitud con los mapas de 1a rotacion del activo fijo (ver Figura 13). una
explicacion que se puede intentar es la siguiente: dado que las ventas deben
estar en proporcion de lo invertido en la planta y en el equipo (rotacion del
activo fijo), las utilidades producto de las ventas se reducirdn en virtud de que
les afectaria los gastos de mantenimiento, administrativa y de ventas
(impacto de los gastos administrativos y de ventas), de ahi su similitud y
correlacion.

+  Sc advierte que aquellas cmpresas cuyos margenes brutos relativamente
aceptables no fueron afectados por la presencia de fuertes gastos operacionales
redundaron en una situacion de solvencia al final del periodo (ubicadas en la
clevacion), sttuacion que no ocurrié con las empresas quebradas (ubicadas en
la mesceta) que manejan indices minimos.

= Nucvamente. como una antitesis. la empresa S17 de caracter solvente opera
bajo un buen impacto de los gastos administrativos y de ventas; micntras, las
empresas QO0, insolventes, marchan bajo un indice pésimo.

Iil sentido  dinamico al andlisis de aplicacion de recursos, mediante  la
comparacion entre cuentas de balance y cuentas de resultado que miden la
cficiencia con la cual una empresa utiliza sus activos, esta muy bien representado
bajo empleo de estos tres indices de gestion y gastos. Pero, ademas nos ayudan
a conseguir un objetivo, no planteado para las caracteristicas de estos indices,
que ¢s la de complementar un andlisis de solvencia que si sc restringe a unos
pocos indices puede ser insuficiente. En conclusion, la eficiencia de una
compaiia referente a su gestion y gastos puede ser un condicionante de su
sitwacion de quicbra o no.
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Figura No. 15
Impacto de los gastos administrativos y de ventas. Mapa topografico
RENTABILIDAD

Rentabilidad  neta  del  activo. Tsta relacion es un ejemplo claro  del

comportamiento contrapuesto al de algunos indices ya exhibidos.

Percibase en primer lugar la clara diferencia existente entre aquellas companias
que terminaron el ejercicio econdmico activas (ocupando valles) y cuales
entraron en un proceso de quiebra (ocupando clevaciones). Podemos
entonces considerar a este indicador como un buen dirimente para
establecer el estado de una compaiiia.

Figura No. 16

Rentabilidad neta del activo. Mapa topogrifico
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«  Segundo, la manifiesta diferencia entre las compafiias Q6 y la empresa S17.
donde si adoptamos una terminologia geografica podriamos decir que la
mmpama solvcnte se encuentra hasta el final del precipicio que inicia el
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Existe una cuidadosa ecuanimidad en conducir la eficiencia en ¢l uso de los activos
en virtud de producir utilidades para aquellas sociedades solventes.

Margen bruto

= Aunque en una primera impresion pareceria que cstuviésemos viendo el
mapa correspondiente  al endeudamiento  patrimonial  (Iigura 9) o al
apalancamiento (Figura 11) y sin descartar la posibilidad de que estén
retacionados de alguna forma. existen diferencias.

Un marcado equilibrio del margen bruto para las empresas solventes. Y un
excesivo margen para un grupo de empresas quebradas localizado en la
parte inferior del mapa de solvencia y un escaso margen para otro localizado
en la parte mas cercana del mapa de solvencia (ver Figura 17).

Se reitera nuevamente en la inspeccion de estos graficos las caracteristicas
disimiles de aquel par de puntos peculiares en el centro del mapa.

Figura No. 17

Margen bruto. Mapa topogrifico
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< Mirando con detalie el grafico, uno puede dar cuenta que se podria tratar
del reflejo, como en un espejo, del mapa topografico de solvencia dcl
impacto de los gastos administrativos y de ventas (Figura 15). La razon
podria encontrarse en que ¢l margen operacional indica si el negocio ¢s 0 no
lucrativo, cn si mismo, independientemente de la forma como ha sido
financiado, luego, como el impacto de los gastos administrativos y de ventas
preveia el mancjo del financiamiento para la determinacion del margen
operacional y la de las utilidades netas de la empresa, fenemos en definitiva
analisis adversos que persiguen un mismo objetivo.

Muargen operacional

Figura No. 18

Margen operacional. Mapa topografico

«  Las empresas qucbradas quedan bien diferenciadas loculizandose sobre la
clevacion y su pendiente que supera el nivel cero cn su mayoria; y, las
compaiiias solventes bajo cierta condicion de equilibrio para la relacion de
Ja utilidad opcracional y las ventas y un grupo por debajo de este
cquilibrio.

. Notoria también la situacion contrapuesta de los puntos Q6 vy SI7 que
justifican su respectiva condicion de compaiifas quebradas v solventes.
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Rentabilidad neta de ventas. Se debe tener especial cuidado al estudiar este
indicador (conocido también como margen neto), comparandolo con el margen
operacional, para cstablecer si la utilidad procede principalmente de la operacion
propia de la empresa, o de otros ingresos diferentes. La inconveniencia de estos
ultimos se deriva del hecho que este tipo de ingresos tiende a ser inestable o
esporddico y no reflejan la rentabilidad propia del negocio. Puede suceder que una
compaiiia reporte una utilidad neta aceptable después de haber presentado perdida
operacional. Entonces, si solamente se analizara el margen neto, las conclusiones
serian incompletas y erroneas.

Figura No. 19

Rentabilidad neta de ventas. Mapa topografico

+  Recordemos primero que este tipo de redes logran extracr las caracteristicas
intrinsecas de las variables, luego, si estos mapas fuesen diferentes a los del
margen operacional, cstariamos diciendo que el sistema en general genera
utilidades producto no solo de su operacion sino que las gencra a través de
otros ingresos ajenos a los de su actividad econdmica. Empero, el sondeo del
mapa revela que todas las compaiifas obtienen su beneficio de las operaciones
propias de su rama de actividad eccondmica, una conclusion que ayuda a tener
una mejor perspectiva de la situacion del sistema integral. Lucgo, cualquicr
otro analisis particular que se¢ quiera hacer de este indice, sc lo puede hacer
bajo las mismas directivas que se tiencn para el margen operacionat.

Rentabilidad  operacional del patrimonio Como se dijo anteriormente, la
rentabilidad sobre el patrimonio depende del producto de varios factores: cficiencia
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o margen neto sobre las ventas. la eficiencia en el manejo dce los activos mediante
su rotacion, y del factor de utilizacion de la deuda, conocido como ¢l
apalancamiento financiero. Bajo esta concepcion, es importante para el empresario
determinar que factor o factores han generado la rentabilidad: si por la gestion en
ventas, por ¢! manejo de precios y costos, por la eficiencia en ¢l manejo de
recursos, o por el grado de apalancamiento financiero, a fin de formular politicas
que fortalezcan, modifiquen o sustituyan a las tomadas por la empresa.

«  Dada la asociacion de tres importantisimos indicadores (margen operacional,
rotacion de ventas y apalancamiento), este es un mapa que integra
caracteristicas utiles en la toma de decisiones para la formulacion y
planificacién de politicas de manejo administrativa. De ahi que este grafico
confiera practicamente caracteristicas unicas a cada punto dc la grilia.

«  Aunque existe una diversidad de caracteristicas de todos los puntos que
represettan una o varias compaiiias, refiriéndome a cste indice, cualquicer
espectador puede notar que las compaiiias quebradas se ubican en elevaciones
y valles sobre el nivel medio de este indice y las compaiiias solventes por debajo
del mismo, permitiéndonos discriminar satisfactoriamente entre estos dos
grupos.

Figura No. 20

Rentabilidad operacional del patrimonio. Mapa topografico

Rentabilidad financiera

Aunque este indice tiene un comportamiento similar a los de su clase
(rentabilidad), hace notoria la repercusién que tiene el impuesto sobre la utilidad
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neta. Magnificando las diferencias de la rentabilidad operacional debido al efecto
fiscal que tiene sobre las ganancias o pérdidas.

Figura No. 21

Rentabilidad financiera. Mapa topografico

Aunque, desde ¢l punto de vista del inversionista, lo mas importante de
analizar con la aplicacion de estos indicadores es la manera como sc¢ produce ¢l
retorno de los valores invertidos en la empresa (rentabilidad del patrimonio y
rentabilidad del activo total). No es menos importante para ¢l desenvolvimiento de
fa compaiifa y por tanto de su situacion al final del periodo (quebrada o solvente),
revisar la efectividad de la parte administrativa de la empresa para controlar los
costos y gastos y, de esta manera, convertir las ventas en utilidades.

Aqui se ha intentado un c¢jercicio de analisis mas bien bdsico y dirigido a:
primero, dar una idea de como proceder con la interpretacion y ¢l razonamiento de
los resultados producto de una red ncuronal; y, segundo, explicar la situacion
coyuntural de las empresas desde el punto de vista de la solvencia e insolvencia.
Desde luego, se puede profundizar en la investigacion y hacer un analisis mas
completo o particular de cada empresa, dinamico en el tiempo (adoptando las
variables rezagadas de cada uno de los indices) o de empresas agrupadas a
conveniencia, ete.

4. Desempeiio de los modelos

Iil analisis y comparacion del desempefio de los diferentes modelos
empleados se regira en seis puntos fundamentales:
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«  Precisién en la prediccion de quiebra de las compafiias.

+  Focalizacion de un problema potencial de crisis o quiebra de las compafiias.
»  Tamafio de muestra escogida para la seleccion dicotomica.

«  Proporcion de quiebra y probabilidad a priori de la seleccion empirica de

La maltiple variedad de universos de datos para los andlisis obliga a que el
analisis de la precision en la prediccion de quiebra no sc la haga basandose en ¢l
juzgamiento del numero de errores que s¢ dan en la muestra sino basandose en ¢l
porcentaje de errores que se dan dentro del universo analizado, tomando como
referencia el Error Tipo 1, Error Tipo 11y el Error Total."”

Se ha tomado como criterio principal de seleccidn el Frror Tipo Iy como
criterio secundario el Error Total. En la literatura," habitualmente, un
indicador se considera "malo" cuando emite una sefial que no ¢s seguida por una
crisis o quiebra (Error Tipo 1) o cuando no emite sefial y la crisis o quicbra se
presenta (Error Tipo 1). En el caso de indicadores de alerta de crisis o quiebra se
preficre aquel con un bajo Error Tipo 1y alto Error Tipo 1T a un indicador con alto
Error Tipo |y bajo Error Tipo 1. Esto se debe a que en general, ¢l costo de no
prever una crisis es mayor que el asociado con una mayor supervision sobre firmas
sin problemas.

4.1. Precision en la prediccion

En lo que respecta a la precision en la prediccion de quiebra el MLP resulta
ser el mas efectivo, en este caso el promedio del Error Tipo I alcanza el 13.07%."
I:1 Error Total promedio es del 1.26 % y el Error tipo IT promedio es del 0.98 %, El
momento de validar el modelo se observaron claramente 3 modelos que sobresalian
del resto (Error Tipo I del 0%), con proporciones iguales y 3. 2 y | afio previo de
informacion, fucron los que mejor se comportaron; confirmando por un lado cl
poder predictivo desde su entrenamiento 'y por otro lado su poder de

La informacion de los valores de los diferentes tipos de error mis adelante expuesta puede ser
complementada con los Cuadros 5y 6.

o Se puede ver [TLR2EIBLISEI6L3 LISy [16].

" Para ta RBI. ¢t promedio del crror tipo 1 alcanza ¢l 52.99%; y para BAY. ¢l 44.54% Fn los
modclos estadisticos, ¢l cerror tipo Ten promedio alcanza el 11 %.

1'1 error total promedio en fa RBEF es del 4.74% y ¢l error tipo 1 promedio es del T14%. En tanto
que para BAY. ¢l crror total promedio ¢s del 3.45 % y el error tipo 11 promedio ¢s del 0.80 %. En
los métodos estadisticos. ¢l error total no supera el 8 % y el error tipo 11 ¢l 5%.
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generalizacion. Como cra de suponerse el modelo de 4 afios fracaso totalmente en
predecir las empresas quebradas con esa informacion (Error Tipo Idel 100 %).

4.2. Focalizacion de un problema potencial

[a importancia de explorar a través del tiempo la posibilidad de discernir
cuan tempranamente se puede predecir la quiebra de una compafiia, no se
relaciona directamente con la disponibilidad de datos; si no mas bien, con la
posibilidad de contar con modelos cuya alerta sea lo mas precisa posible. Luego,
la cvaluacion de las redes neuronales respecto a la localizacion de un problema
potencial de quicbra o crisis, se la hard teniendo sicmpre como relerencia la
exactitud en la prediccion de quiebra, especialmente {a del modelo entrenado
con sus datos de prueba; pues estos datos son quienes mejor miden el desempefio de
la red.

Para el caso de los perceptrones cuyas proporciones de quicbras son iguales, sc
obticnen los mejores resultados, subjetivamente podrian considerarse hasta 6
anos previos a la quicbra para prevenir crisis del mismo tipo; ya que, el Error
Tipo I alcanza ¢l 4 %, 3.45 % y 2.86 % para 6, 5 y 4 aflos previos, respectivamente, y
una precision total u optima para 3, 2 y | afio previo.

l.a Red de funcion de Base Radial no permite establecer claramente una
situacion potencial de crisis cuando dicha red ha sido entrenada con una serie
de datos que revelan una desproporcion entre compaiiias quebradas y solventes. A
pesar que en general guardan una cierta exactitud (Error Total promedio = 4.74%),
su precision es nefasta al momento de predecir una quicbra, pues su error
relacionado supera ¢l 84%.

Contrariamente, la Red de funcion de Base Radial, para proporciones
cquitativas de solvencia e insolvencia, si permite determinar escenarios de posibles
crisis, pues, la precision es "total" cuando se intenta determinar la situacion de una
compaiiia |, 2 o 5 aios antes de la quiebra y hasta 3 o 6 afios previos (Error Tipo
I de 2.80% y 8% respectivamente); exceptuando el modelo que refiere datos de 4
afios anteriores, pues su Error Tipo I alcanza el 45.71 %.

Para la red bayesiana y un muestrco cstratificado proporcional su Error tipo |
alcanza un promedio del 81.26%, valor muy deficiente para alcanzar nuestro
objetivo, incluso el modelo para un afio previo que alcanza un crror del 16.92 % cs
todavia inaceptable.
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Para un muestreo estratificado con igual nimero de elementos en cada estrato,
la red bayesiana permite determinar modelos de alerta temprana relativamente
bucnos. pues, el promedio de Error Tipo 1 para las redes de uno a cuatro afios
previos no supera el 5.16 %y el promedio de los 6 modelos no supera ¢l 7.07%.

Se¢ observa que eventualmente cs posible determinar modelos, tanto
discriminantes como logisticas, que prevean alguna situacion critica de posible
quiebra y cuyas caracteristicas principales son: uso de métodos por pasos,
probabilidad de quiebra a priori igual, proporcion de quicbras igual y sin
constante. Estos modelos de 1,2, 3, 4 y 6 afios previos manejan errores de tipo I en
un rango aceptable del 0.5 % al 6.6 % y un error total promedio en la prediccion del
8.04 Y.

4.3. Tamaiio de muestra

Analizando tanto los modelos de redes neuronales como los estadisticos
convencionales, se puede decir que existe una pequea o ninguna diferencia en cl
desempeiio de los modetos®’: pucs, de ninguna manera afecto la comparacion entre
métodos. Asi, por ejemplo, si analizamos el perceptron multicapa, y consideramos
solo aquellos modelos cuya composicion cs igual, no existe una conclusion
evidente de que el modelo para uno u otro afio sea claramente superior; si en
cambio. consideramos por ejemplo, aquellos modelos que predicen la quiebra 4
afios antes o 5 afios antes, etcétera, pero refiriéndonos respectivamente a los de
estratos proporcionales o probabilidades iguales, el resultado es similar. Aqui
notese que. si para ¢l analisis de un mismo aiio no se considera la composicion de
la muestra, es decir, la proporcion de quiebras, ¢l resultado en la precision si varia
significativamente una de otra, empero, este punto s¢ tratara cn la siguicnte
subseccion.

Con estos antecedentes, podemos indicar que la relevancia del tamario de la
muestra, (en un rango de 10472 hasta 23425 compaiiias para ¢l tipo de muestra
estratificada proporcional y en un rango de 468 hasta 4286 compaiiias para ¢l tipo
de muestra de probabilidades iguales). es insignificante en la suliciencia del modclo.

4.4.  Proporcion de quiebra y probabilidad a priori

La probabilidad a priori de quiebra que asume el modelo para pronosticar la
quicbra o no de una compaififa resulta ser de capital importancia, ya que, sin
importar de que sc trate del modelo discriminante o logit. cuando se acoge una
probabilidad a priori relativa a los datos Jos resultados son nefastos, pues la mayoria

U Formalmente deberia procederse a simular una serie de tamanos de muestra para entrenar las redes.
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de veces el modelo solo clasifica las compaiiias como solventes y a pesar que el Error
Total ¢s pequefio (por la pequefia proporcion de compaiifas quebradas, menor al
8% para cualquiera de los afios) el Error Tipo 1 es del 100% y, dado que
cstamos interesados en el pronostico de las compafii
¢s aceptable. Por tanto, el considerar a priori que una empresa vaya a quebrar con
una probabilidad del 50%, redunda en un mejor desempefio del modelo estadistico.
Para ¢l caso de las redes neuronales, esta probabilidad a priori es recogida
directamente de los datos, luego, probabilidad a priori y la proporcion de quiebras
tienen la misma concepeion para estos modelos. La proporcion de quiebra muestra
evidencia que es un factor importante en la seguridad de la prediccion en la
clasificacion de las compaiiias, pues, como se puede ver en la scecion anterior, los
modelos "ganadores" dentro de aquellos de mejor desempefio de cada uno de los
métodos resultan ser aquellos cuyo tipo de muestra de probabilidades iguales, es
decir, en las que se considera igual numero de compaiiias solventes y quebradas.
lecho que se repite tanto en los modelos estadisticos como en los de redes
neuronales.

Ac R FU [FAPRIPN RPN PUP
as queoraaas, €t resuitaao no

Para comprobar lo anterior, se contrastara los resultados del error tipo I pro-
medio para proporciones de quiebras iguales y desiguales de cada uno de los
modelos.

Para ¢l MLP se obtienen como promedios contrastantes del error tipo I valores
del 1.72% para proporciones iguales y del 24.42% para proporciones desiguales. Ln
cambio, para la RBTI se obtienen como valores del error tipo I del orden del
9.38% para proporcioncs de quiebras equitativas y del 96.61% para proporciones
originadas de la realidad propia del sector societario. Para el analisis de la red
BAY se¢ obtienen errores de tipo I promedio del 7.07% para muestras de
probabilidades equitativas y del 82.00% para estratos proporcionales. Finalmente,
para los métodos estadisticos convencionales se obtienen como promedios
contrastantes del error tipo 1 valores del 20.72% para probabilidades iguales y del
46.45% para estratos proporcionales en lo que se refiere al analisis discriminante, y
valores del 1.20% para muestras de composicion homogénea y del 39.79% para
mucstras de composicion heterogéneas, usando el andlisis logit (solo s¢ toma en
cuenta los modelos cuyos errores tipo I no han sido del 100%).

4.5, Anilisis grafico

L3l desempeiio de la red Kohonen puede analizarse bajo un contexto grafico
exploratorio de los resultados, luego el desempefio de la red y su respectiva
comparacion con un método estadistico convencional, el escalamiento multidi-
mensional vendria dado por la facilidad de interpretacion y comprension de los
erificos.
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Los graficos correspondientes al escalamiento multidimensional revelan mucha
complicacién en la lectura y observacion de los puntos correspondientes a las
compaiiias y a los indices representados, dificultando de¢ esa manera su
identificaciéon. Otro aspecto  desfavorable en este método es que Ja
representacion y visualizacion de las regiones de solvencia y quicbra son también
intrincadas debido a su cardcter no lineal.

L.as representaciones de los mapas autoorganizados o redes de Kohonen
gravitan sobre tres aspectos importantes:

I La visualizacion de las compafiias segin su proximidad, afinidad o analogia de
caracterfsticas.

5 La visualizacion de las regiones de solvencia e insolvencia. con la respectiva
ubicacion de las compaifiias.
3. La visualizacion de las caracteristicas de los indices dentro del mapa.

En general, abarcando los tres aspectos mencionados con anterioridad. la Red
Kohonen se desenvuclve mejor que el escalamiento multidimensional, sobre todo si
s¢ integran o fusionan las visualizaciones I con 2,2 con 3, I con3olastres ala
vez, pues permiten tanto un andlisis integral o exhaustivo como un analisis
fragmentario o parcial.

En definitiva, en la red Kohonen podemos encontrar una herramienta muy atil
para hacer cualquier tipo de analisis cualitativo, se puede tencr una idea global ¢
integral de la situacion del sector, como de la empresa misma; de tal manera quc el
analista o el administrador puede hacer sus juicios (subjetivos) fundamentados en
un proceso no subjetivo de ayuda de toma de decisiones; que puede alcanzar la
profundidad que ¢l analista considere, pucs, puede hacer un analisis dindmico o
estatico en el tiempo de los indices que considere oportuno. un analisis grupal,
sectorial 0 una comparacion con otros tipos de indices de una mancra grifica y
desde luego mas intuitiva para cualquiera, sea este un nedlito o un experimentado
analista financiero (incluso neofito de las redes neuronales o de la teoria matematica
involucrada atras), que lo tinico que necesita es conocer la interpretacion de la
vama de colores empleados en los mapas resultantes de la red Kohonen.

4.6. Arquitectura de la red neuronal
Existirian al menos cinco tipos de caracteristicas intrinsccas de los modelos

mis comunes y que podrian influir importantemente sobre ¢l desempefio de las
redes neuronales cuando estas son modificaaas:
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»  El namero de capas ocultas.

= Ll namero de neuronas en cada capa.

«  Elalgoritmo de aprendizaje.

< Los valores iniciales de los pesos.

- La funcién de transferencia o activacion.

Sin embargo, el nimero de capas ocultas fue el mismo para todas las redes y
en cualquier proporcion de quiebra, determinando de esta mancra que la mejor
cficacia en la precision de la prediccion de quiebra ocurria empleando una sola
capa oculta. Ls decir, que fas no linealidades en los datos cran satisfactoriamente
calculadas utilizando una sola capa oculta.

Asi mismo, ¢l nimero de neuronas ¢n cada capa siempre era ¢l mismo cuando
se trataba de un tipo especifico de red; a excepcion de la RBF, ¢n la cual el namero
de neuronas en la capa oculta varia considerablemente cuando la proporcion de
quicbra utilizada en los datos es igual. Razon por la cual se puede decir que el
numero de neuronas cn cualquier capa no es determinante en cl desempeiio dc la
red. y que la variacion en el nimero de neuronas de la capa oculta de la RBF
obedece mas bien a una situacion de proporciones de quiebra y no de precision en
la prediccion.

En lo que se refiere al algoritmo de aprendizaje, ¢éste no parece ser
determinante en la precision, a pesar que cada red utiliza un algoritmo diferente;
pues, si evaluamos las redes dentro de proporciones iguales, no existen diferencias
significativas en la exactitud. Situacion similar ocurre con los valores iniciales o la
distribucion inicial de los pesos.

Un factor si determinante en la precision de la prediccion de quicbra pucde
observarse en la funcion de activacion de las neuronas, pues como se detallan en
las tablas de los resultados de la prediccion con redes neuronales, el MLP destaca
sobre los demas, esto debido a que utiliza como funcion de activacion, la funcion
sigmoidal, hecho por demas logico si pensamos que la imagen de la funcion recorre
el intervalo entre 0 y [, valores correspondientes a la codificacién establecida para
las companias quebradas y solventes respectivamente.

N

Conclusiones y recomendaciones
5.1, Conclusiones
. En ¢l caso de los métodos estadisticos la probabilidad a priori asumida de

ocurrencia del evento de quiebra toma relevancia cuando el tamano de
muestra ¢s relativamente grande:; en ese caso, cuando la probabilidad a
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priori se la relaciona con la pequeiia proporcién de empresas quebradas
sobre el total de compaiiias, esta tiene una secuela funesta en la precision de la
prediceion de las empresas insolventes.

Los modelos estadisticos son muy diferentes compardndoles unos con otros.
Pueden haber dos explicaciones para este resultado:

«  Primero, puede ser que las diferentes caracteristicas tengan significados
distintos y reflejen realidades cspeciales de varias compaiifas que pueden
ser medidas por diferentes indices financieros. Por lo tanto, los métodos
empiricos alternativos usan esta informacion cn forma facultativa y asi
los modelos difieren uno de otro.

+  La segunda posible explicacion para esta divergencia es que debido a
que tenemos que seleccionar una gran cantidad de indices en los datos
originales que fueron usados en la construccion del modelo, es muy
obvio que hay medidas que son altamente corrclacionadas. St los
indices estan midiendo alguna magnitud economica. la alta correlacion
puede interferir en los resultados o la diferencia cn indices puede scr
pequeiia, que hace que la seleccion entre dos o mas indices dentro del
modelo se haga mas o menos aleatoria.

Las redes neuronales asociadoras de patrones o Ilamadas también
memorias asociativas, utilizadas para fines predictivos, MLP, RBF y BAY;
tienen un excelente nivel de prediccion cuando se trata de determinar la
situacion de empresas solventes: sobresaliendo de entre estas ¢l MLP.

Se observa dentro de cada uno de los modelos de redes neuronales artificiales
que el desempefio de la red cuando es entrenada, validada y probada tiene un
comportamiento estable, es decir, que una vez entrenada la red y conocida
su precision podemos tener una certeza similar (ligeramente menor) para
cualquier nuevo conjunto de datos que se intenten sondear.

El resultado mas claro cvidencia que la proporcion de quiebras empleada
para la scleccion dicotomica o prediccion de quiebra es trascendente; asi, ¢l
emplear muestras de composicion homogénea o con proporciones iguales
originan mcjores resultados en la precision a diferencia de cuando son
utilizadas muestras de composicion heterogénea o con proporciones
desiguales.

Las redes neuronales funcionan mejor en un entorno donde faltan datos. se
tiene informacién atipica o existe manipulacion deliberada, pucs, existe una
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circunstancia especial; primero, las empresas no reportan todos los valores
de cuentas de balance requeridos por la Superintendencia de Compafiias,
impidiendo dc esa manera calcular todos los indices requeridos para ¢l
analisis; segundo, coexisten empresas que bajo su cardcter "monopolico”
proyectan indices muy distintos a los de cualquier otra empresa de cardcter
"normal"; finalmente, existe cvidencia subjetiva pero real de "omision o
cquivocacion" en los balances, pues la Superintendencia de Compaiiias ha
implementado esquemas de validacion para los mismos. Lsta situacion, que
puede ser un serio inconveniente en muchas técnicas de analisis cstadisticas,
no lo es para las redes neuronales, las cuales simplemente calculan las
distancias entre las compafifas sin tomar el valor de este indice dentro del
caleulo.

Otra ventaja que la red tiene sobre los modelos estadisticos es que las®
redes neuronales no requieren suposiciones a priori acerca de la distribucion
de los datos.

Las caracteristicas que diferencian y afectan ¢l desempefio de los diferentes
modelos empleados en lo que se refiere a su arquitectura, tales como el
numero de capas ocultas, el numero de neuronas en cada una de las capas,
la funcion de transferencia o activacion usada por las neuronas, cl algoritmo
de aprendizaje usado para entrenar la red y los valores iniciales de los pesos o
ponderaciones entre neuronas inciden de diferente manera en la precision de la
red. asi:

«  Si bien, los datos y sus relaciones guardan cierta complejidad, no se hace
necesario contar con mas de una capa oculta para desarrollar los calculos,
pues las no linealidades de los datos son modcladas adecuadamente
utilizando una sola capa de neuronas ocultas.

+  La mejor manera de modelar la informacion disponible de las compafiias
¢s distribuyendo cada una de sus variables en una neurona de la capa dc
entrada, de esta forma, se puede medir el efecto que tiene sobre el sistema
en general cada uno de los indices y la de sus respectivos rezagos. Y en lo
que se refiere al numero de neuronas ocultas, hay que manejar un criterio
conservador debido a que el exceso de posibles pondceraciones pueden
representar exactamente todos los patrones de entrenamiento y hacer
perder el poder de generalizacion de la red, no obstante, hay que conseguir
de cada una de las neuronas ocultas representen una de las caracteristicas
fundamentales en el conjunto de datos.

+  Midiendo el desempeiio de los modelos en funcion de su precision y la
funcion de transferencia o activacion, se¢ observan mejores resultados
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cuando dicha funcién es mangjada para que los umbrales de decision
dicotémica (solvente y quebrada) estén en un rango acorde a la mancra
de codificarlas, en este caso, entre 0y I, de ahi que la funcion sigmoidal
reporte sobresalientes resultados.

.+ [l empleo adecuado de los algoritmos de aprendizaje se ve reflejado no
tanto en la precision como si en el tiempo de entrenamiento y
modelaje de la red.

. Los valores iniciales de los pesos o ponderaciones entre neuronas
(alcatorios. sean estos recogidos de los datos o de una distribucion de
probabilidades), determiman redes de similarcs caracleristicas para un
mismo tipo de red neuronal.

< Incrementar el namero de neuronas mejora el desempefio del MLP, RBF
(centres), BAYES, sobre los datos de entrenamiento, pero no lo hace
necesariamente sobre los datos de validacion y menos aun sobre los de
prueba; ¢l desenipefio disminuye; pucs, el poder de generalizacion se
pierde y la red comienza a aprender de los ruidos presentes en los datos,
Ja red habrd aprendido de los datos de entrenamiento perfectamente en
lugar de producir una generalizacion (sobreentrenamicnto).

I'n el analisis cualitativo. los mapas autoorganizados o redes de Kohonen son
una herramienta muy valiosa, con la cual sc pueden encontrar algunas regiones
de discriminaciéon dentro de los mapas. Su principal ventaja es que csta
metodologia permite la visualizacion de las similitudes entre las firmas de una
manera mas intuitiva. La metodologia muestra por si misma ser muy apropiada
como una téenica de analisis exploratorio de datos para indices economicos -
financieros. ¢n la que permite que los datos hablen por si solos y sintetice las
principales caracteristicas de un grupo amplio de variables en una forma
grafica e intuitiva.

1.os mapas autoorganizados hacen una proycecion de un cspacio de entrada
multidimensional sobre una grilla plano o espacial, quc conserva sus
caracteristicas topologicas, de tal forma que las compaiiias se¢ encucntran
cercanas unas de otras sobre el plano correspondicnte a los patrones de
entradas similares (indices). Estas redes, por tanto, permiten ¢l analisis parcial
cruzado de indices u otras variables financieras, asi como ¢l andlisis de serics de
tiempo.

La visualizacion grafica intuitiva regular de una red Kohonen (pues, se la
distribuye sobre una grilla planar o espacial rectangular totalmente
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definida), le otorga ventajas comparativas superiores sobre el escalamiento
multidimensional que no permite una lectura agil y lo suficientemente
inteligible como la que permite las redes autoorganizadas.

Recomendaciones

Se recomienda utilizar estas y otras técnicas con la finalidad de buscar una
seleccion empirica de predictores (indices financieros) que conduzcan a
pequefias tasas de error, de tal manera de tener insumos para entrenar las
redes neuronales de mejor calidad.

Utilizar una simbiosis de modelos estadisticos - neuronales. Dado que las
redes neuronales consienten integrar un conjunto de metodologias estadisticas
y econométricas al andlisis, de manera que se puede constituir en un sistema
integrado de alerta temprana, donde se puede, por ejemplo:

«  Establecer un mapa autoorganizado de solvencia.

- Caracterizar cada zona del mapa con sus respectivos rasgos financieros.

«  Superponer un analisis de conglomerados al mapa de solvencia.

»  Constituir zonas de isosolvencia mediante la complementaciéon de
otras metodologias como por ejemplo: puntuaciones Z o calificaciones
CAMEL O MACRO, etc.

»  Hacer un analisis dinamico de dos formas:

« Rastreando la evolucion en el tiempo de una entidad tanto en el sistema
en general, como dentro de cada una de sus variables o en los mapas
antes mencionados.

«  Estudiar el comportamiento de las variables explicativas a través del
tiempo.

Finalmente, los modelos aqui presentados intentan dar una idea general de
la situacion del sector societario con la finalidad de esbozar posibles
politicas de manejo y control de crisis que pueden llevar sistémicamente a la
quiebra de las compaiifas. Sin embargo, entiéndase a esta herramienta como
un complemento del analisis y no como un sistema de decision categérico.
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