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RESUMEN
La predicción de la insolvencia de las empresas aseguradoras se configura como una importante cues-
tión en el campo de la investigación financiera, debido a la necesidad de proteger al público en gene-
ral a la vez que minimizar los costes asociados a este problema. En el presente trabajo se pretende exa-
minar la aplicabilidad a la predicción de la insolvencia de empresas españolas de seguros no-vida de
un método procedente del campo de la Inteligencia Artificial, el algoritmo See5, tomando como infor-
mación de partida un conjunto de ratios de carácter financiero. También se comparan los resultados
alcanzados con los que se obtienen aplicando la metodología Rough Set. Los métodos que se exami-
narán caen dentro del área conocida como Aprendizaje Automático y presentan las ventajas de ser
fácilmente implementables, proporcionar resultados de interpretación sencilla y salvar algunos incon-
venientes de las técnicas estadísticas convencionales.
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See5 Algorithm versus Rough Set methodology. An application to
the prediction of insolvency in Spanish non-life insurance companies

ABSTRACT
Prediction of insurance companies insolvency has arisen as an important problem in the field of finan-
cial research, in order to protect both society and customers and minimize the costs associated with
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this issue. In this paper we intend to examine the suitability of a method coming from the field of the
Artificial Intelligence to the prediction of insolvency among Spanish non-life insurance companies,
the See5 algorithm, taking a group of financial ratios as a starting point. Furthermore a comparative
study of the performance of this technique and the Rough Set methodology is carried out. The methods
that will be examined fall into the well-known area of Machine Learning and they present the advan-
tage of being easy to implement as well as providing results of simple interpretation whilst avoiding
some of the drawbacks of the conventional statistical techniques.

Keywords: Insolvency, Insurance Companies, See5, Rough Set.

SUMARIO: 1. Introducción. 2. El algoritmo de inducción de árboles de decisión See5. 3. Selección de
datos y variables. 4. Resultados. 5. Conclusiones.

1. INTRODUCCIÓN

La predicción de la insolvencia es uno de los temas centrales del análisis finan-
ciero que ha suscitado el interés no sólo del ámbito académico sino también de un
amplio abanico de usuarios relacionados con el mundo empresarial. Las entidades
aseguradoras han sido objeto desde hace tiempo de regulación y control con el
propósito de comprobar que mantienen una situación de solvencia suficiente para
cumplir su objeto social. Ahora bien, siendo la protección de asegurados y bene-
ficiarios amparados por un contrato de seguro la principal finalidad de la ordena-
ción y supervisión de la actividad aseguradora, no puede el legislador dejar de
considerar la enorme importancia del sector del seguro para el desarrollo de la
economía en general, importancia que hace aconsejable, incluso imprescindible,
una regulación y control estrictos que permitan evitar eventuales insolvencias que
de producirse podrían ocasionar una pérdida de confianza en el funcionamiento
del sector, de consecuencias nefastas para el conjunto de la actividad económica.
En definitiva, en este sector, la detección precoz de insolvencias o de las condi-
ciones que pueden llevar a que ésta acaezca es una cuestión de suma importancia
e interés general.

Las investigaciones de tipo empírico acerca del fenómeno del fracaso empresa-
rial se han llevado a cabo tradicionalmente a través de la aplicación de técnicas esta-
dísticas de carácter paramétrico, como el Análisis Discriminante o la Regresión
Logística, que utilizan ratios financieros como variables explicativas. Dadas las
peculiaridades del sector asegurador, la mayoría de dichas investigaciones se cen-
tran en otros sectores de la economía. No obstante, en el sector de seguros español,
cabe destacar los trabajos realizados por López Herrera, Moreno Rojas y Rodríguez
Rodríguez (1994), Mora Enguídanos (1994), Martín Peña, Leguey Galán y Sánchez
López (1999) y Sanchís Arellano, Gil y Heras Martínez (2003), donde se pone de
manifiesto la utilidad de estos métodos para valorar la situación financiera de este
tipo de empresas.
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Sin embargo, aunque los resultados obtenidos en los trabajos mencionados han
sido satisfactorios, todas estas técnicas presentan el inconveniente de que parten de
hipótesis más o menos restrictivas acerca de las propiedades distribucionales de las
variables explicativas que, especialmente en el caso de la información contable, no
se suelen cumplir. Además, dada su complejidad, puede resultar difícil extraer con-
clusiones de sus resultados para un usuario poco familiarizado con la técnica.

Por contra, las técnicas procedentes del campo de la Inteligencia Artificial, de
carácter no paramétrico, no precisan de hipótesis preestablecidas sobre las variables
de partida. Dentro de este tipo de técnicas, para el problema que nos ocupa son de
gran utilidad las que se encuadran en el área del Machine Learning (Aprendizaje
Automático). Un representante típico de esta categoría son las redes neuronales, de
las que se han desarrollado un buen número de aplicaciones en los más variados
campos. En cuanto a su aplicación a la predicción de crisis en el sector de seguros
español, Martínez de Lejarza Esparducer (1999) obtiene en su trabajo resultados
muy superiores a los del Análisis Discriminante. También el enfoque de los Con-
juntos Aproximados —«Rough Sets» en terminología anglosajona— pertenece a
esta categoría. Una aplicación al sector de seguros español de la Teoría Rough Set
(Pawlak, 1991) la podemos encontrar en el trabajo de Segovia Vargas (2003), donde
se alcanzan resultados muy satisfactorios y similares a los del Análisis Discrimi-
nante, pero evitando con la aplicación del Rough Set los inconvenientes derivados
del incumplimiento de las hipótesis requeridas por el Análisis Discriminante sobre
las variables de partida.

Un importante conjunto de procedimientos de Aprendizaje Automático es el for-
mado por los distintos sistemas de inducción de árboles de decisión. Dentro de los
estudios realizados siguiendo este enfoque, destaca el trabajo, con una orientación
marcadamente estadística, de Friedman (1977), que sirvió como base para la cons-
trucción del sistema CART (Classification and Regression Trees), descrito en Brei-
man, Friedman, Olshen y Stone (1984).

Más inspirados directamente en el campo de la Inteligencia Artificial son los
algoritmos de inducción de árboles de decisión ID3, C4.5 y See5 desarrollados
por Quinlan (1979, 1983, 1986, 1988, 1993 y 1997), que han alcanzado una nota-
ble repercusión. Algunos estudios que implementan este tipo de metodología para
la predicción de crisis empresariales son los de, entre otros, McKee (1995) y Gon-
zález Pérez, Correa Rodríguez y Blázquez Múrez (1999), realizados a partir de
una muestra de sociedades cotizadas en bolsa y una muestra de PYMES, respec-
tivamente.

El presente trabajo se inscribe dentro de esta tendencia, cada vez más acusada, a
utilizar para el análisis de problemas de naturaleza económica y empresarial técni-
cas procedentes de las áreas del Aprendizaje Automático y la Inteligencia Artificial.
Lo que se pretende en concreto será aplicar al sector de empresas españolas de segu-
ros no-vida el algoritmo See5 a fin de obtener un modelo de predicción de insol-
vencias en dicho sector basándonos en ratios financieros, comparando además los
resultados alcanzados con los que se obtienen aplicando la metodología Rough Set.

El resto del trabajo se estructura de la siguiente forma: en la sección 2 se exponen
brevemente los fundamentos teóricos del algoritmo See5. La sección 3 se refiere a la
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selección de datos y variables que intervienen en el estudio empírico. En la sección 4
se presentan los resultados obtenidos con el algoritmo See5 y su comparación con el
enfoque Rough Set. Finalmente, en la sección 5 exponemos nuestras conclusiones.

2. EL ALGORITMO DE INDUCCIÓN DE ÁRBOLES DE DECISIÓN SEE5

Quizás de entre todos los métodos de aprendizaje automático sean los sistemas
de aprendizaje basados en árboles de decisión los más fáciles de utilizar y de enten-
der. Además, la estructura de condición y ramificación de un árbol de decisión es
idónea para el problema que nos ocupa, el de clasificación de empresas como sanas
o fracasadas.

Las sucesivas ramas de un árbol de decisión van realizando una serie de divisio-
nes excluyentes y exhaustivas en el conjunto de elementos que se quieren clasificar.
La diferencia básica entre los distintos algoritmos empleados radica en el criterio
utilizado para realizar las particiones mencionadas.

La construcción automática de árboles de decisión se origina con los trabajos en
el campo de las ciencias sociales de Morgan y Sonquist (1963) y Morgan y Mes-
senger (1973). En estadística, resulta fundamental la aportación de Breiman et al.
(1984), que proponen el algoritmo para construir árboles denominado CART (Clas-
sification and Regression Trees). Más o menos al mismo tiempo los sistemas de
inducción de árboles de decisión comienzan a usarse en el campo del aprendizaje
automático, donde alcanzan una notable repercusión los algoritmos desarrollados
por Quinlan (1979, 1983, 1986, 1988, 1993 y 1997), y en ingeniería (Henrichon y
Fu, 1969; Sethi y Sarvarayudu, 1982).

El algoritmo See5 (Quinlan, 1997) es la versión más moderna del ID3 y C4.5 de-
sarrollados por este autor a lo largo de las dos últimas décadas. En él, el criterio utili-
zado para hacer las particiones se apoya en una serie de conceptos procedentes de la
Teoría de la Información y ha experimentado a lo largo del tiempo una serie de nota-
bles mejoras. La idea central que comparte con otros algoritmos similares es la de
tomar en cada rama del árbol para hacer la correspondiente partición aquella variable
que proporciona más información de cara a clasificar los elementos que constituyen
el conjunto de entrenamiento (el conjunto de datos usados para construir el árbol).

La cantidad de información que proporciona un mensaje o la realización de una
variable aleatoria x es inversamente proporcional a la probabilidad de ocurrencia de
ese mensaje o de esa realización de la variable aleatoria. Resulta habitual en Inge-
niería de Comunicaciones o en Estadística medir esta cantidad en bits (Krippendorff,

1986; Reza, 1994; Ziemer y Tranter, 2002), que se obtienen como El pro-

medio de esta magnitud para todas las posibles ocurrencias de la variable aleatoria x
recibe el nombre de entropía de x:
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La entropía es una medida de la aleatoriedad o incertidumbre de x o de la canti-
dad de información que, en promedio, nos proporciona el conocimiento de x.

Análogamente, se puede definir la entropía conjunta de dos variables aleatorias
x e y:

que es la cantidad de información que, en promedio, nos proporciona el cono-
cimiento de x e y. La entropía condicional de x dada y, H(x/y), se define como

y es una medida de la incertidumbre respecto a 

x cuando se conoce y. Es decir, es la cantidad de información que necesitamos para
conocer plenamente x cuando ya tenemos la información suministrada por y. Se
cumplirá siempre, lógicamente, que H(x/y) ≤ H(x) , pues al conocer y tenemos
más información que nos puede ayudar a reducir la incertidumbre sobre x. A esa
reducción de incertidumbre se la denomina información mutua entre x e y:
I(x;y)=H(x)—H(x/y) que es la información que una de las variables nos trans-
mite sobre la otra. Se cumple además que I(x;y)=I(y;x) La información mutua
es una magnitud similar a la covarianza pero tiene algunas propiedades que la hacen
superior a ella.

Podemos considerar que x es una variable aleatoria que nos muestra la clase a la
que pertenece un elemento, mientras que yi, i=1,2,...,n, son los atributos o variables
que caracterizan a los elementos que queremos clasificar. Así, en nuestro caso, x indi-
cará si la empresa pertenece al grupo de las sanas o al grupo de las fracasadas, mien-
tras que las variables yi serán los ratios financieros utilizados para la clasificación.

Inicialmente Quinlan seleccionaba para hacer cada partición aquella variable yi
que proporcionaba la máxima información sobre x, es decir, maximizaba I(x;yi)
(magnitud que denominaba gain). Aunque esto proporciona buenos resultados, intro-
duce un sesgo en favor de las yi con muchos valores distintos. Para corregirlo, las
sucesivas versiones del algoritmo seleccionan aquella yi que maximiza la magnitud

a la que Quinlan denomina gain ratio. Ésta será el porcentaje de la infor-

mación proporcionada por yi que es útil para conocer x. Adicionalmente, para evi-
tar seleccionar un atributo simplemente porque su entropía H(yi) sea pequeña, lo que
aumentaría el valor del cociente anterior, se exige además que I(x ;yi) sea razona-
blemente grande.

El proceso de construcción del árbol de decisión mediante la aplicación reitera-
da del procedimiento descrito finaliza cuando se alcanza la pureza del nodo, enten-
diendo por «nodo puro» aquél al que sólo corresponden casos pertenecientes a una
de las clases del problema, o cuando la ramificación del árbol ya no suponga nin-
guna mejora.

Generalmente, este método recursivo de construcción de árboles de decisión
conducirá a la generación de árboles muy complejos y excesivamente ajustados a
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los datos del conjunto utilizado para dicha construcción. En consecuencia, harán
una clasificación cuasi-perfecta. Esto, que en principio puede parecer óptimo, en
realidad no lo es, ya que ajustarse demasiado a los datos de entrenamiento suele
tener como consecuencia que el modelo sea muy específico y se comporte mal para
nuevos elementos, especialmente si tenemos en cuenta que el conjunto de entrena-
miento puede contener ruido, lo que hará que el modelo intente ajustarse a los erro-
res, perjudicando su comportamiento global. Éste es un problema que en general
presentan todas las técnicas de aprendizaje de un modelo a partir de un conjunto de
datos de entrenamiento (Aprendizaje Automático), al que se conoce como «sobrea-
juste» (overfitting).

El modo más frecuente de limitar dicho problema en el contexto de los árboles
de decisión consiste en eliminar condiciones de las ramas del árbol, consiguiendo
con estas modificaciones la obtención de modelos más generales. Este procedi-
miento puede verse como un proceso de «poda» del árbol. Esto aumentará el error
de clasificación sobre el conjunto de casos de entrenamiento, pero cabe esperar que
lo disminuya sobre nuevos casos no usados en la construcción del árbol.

El algoritmo See5 permite combinar dos tipos de poda: prepoda y postpoda. El
proceso de prepoda se realiza durante la construcción del árbol impidiendo la
ramificación de nodos que contengan un número de ejemplos inferior a una cierta
constante. Además, se implementa también un método de postpoda del árbol ajus-
tado inicialmente que consiste en sustituir una rama del árbol por una hoja, en fun-
ción de una tasa de error prevista o estimada. Consideremos que existe una hoja
que cubre N casos clasificando incorrectamente E de ellos, lo que se puede inter-
pretar suponiendo que existe una variable aleatoria que sigue una distribución
binomial en la que el experimento se repite N veces obteniendo E errores. A par-
tir de esto se estima la probabilidad de error pe, que será la tasa de error prevista
o estimada. Para ello se realiza una estimación de un intervalo de confianza para
la probabilidad de error de la variable binomial y se toma como pe el límite supe-
rior de ese intervalo (será una estimación pesimista). Entonces, para una hoja que
cubra N casos, el número de errores previstos será N - Pe. Si en lugar de una hoja
tenemos una rama el número de errores previstos será la suma de los de cada una
de sus hojas. De este modo, una rama será sustituida por una hoja (es decir, la
rama será podada) cuando el número de errores previstos de ésta sea menor que el
de aquélla.

El algoritmo See5 incorpora además funcionalidades adicionales como, entre
otras, un método para obtener a partir del árbol un conjunto de reglas de interpreta-
ción más sencilla. Para una descripción detallada acerca de la implementación y
características del algoritmo véase Quinlan (1993 y 1997).

Este tipo de sistemas clasificadores presentan indudables ventajas para su apli-
cación al ámbito financiero, tales como su carácter estrictamente no paramétrico 
—lo cual es importante teniendo en cuenta que la información que manejaremos en
nuestro análisis, ratios contables, no suele cumplir las hipótesis requeridas por las
técnicas estadísticas—, que no necesitan de la intervención del experto humano
para la inferencia de los modelos clasificadores —ya que éstos se elaboran auto-
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máticamente— y que, además, frente a las redes neuronales y métodos similares, de
indiscutible poder predictivo, sus resultados son mucho más fácilmente interpreta-
bles que los modelos de «caja negra» suministrados por aquéllos.

3. SELECCIÓN DE DATOS Y VARIABLES

En cuanto a la muestra de empresas seleccionada para el análisis, ésta es la utili-
zada para la aplicación de la metodología Rough Set a la predicción de crisis empre-
sariales en seguros no-vida en el trabajo de Segovia Vargas (2003). Consta de 36
empresas no fracasadas y 36 empresas fracasadas (en adelante, «buenas» y «malas»),
emparejadas por tamaño —medido a través del volumen de primas— y tipo de nego-
cio, eliminando así el efecto de estas variables en el estudio, y escogiendo como cri-
terio de selección de las empresas fracasadas el hecho de haber sido intervenidas por
la Comisión Liquidadora de Entidades Aseguradoras (CLEA)1, por entender que se
trata de una medida objetivamente determinable de las empresas que fracasan. La
muestra abarca datos del periodo comprendido entre 1983 y 1993, extraídos de la
publicación anual Balances y cuentas. Seguros privados de la Dirección General de
Seguros y Fondos de Pensiones.

Una vez tomada la muestra, nos situamos en el periodo anterior al de la insol-
vencia para tratar de determinar qué indicios de este suceso nos proporcionan los
datos de las cuentas anuales en forma de ratios. El éxito o fracaso de una empre-
sa será entendido como una variable dependiente que deberá ser explicada por un
conjunto de ratios financieros que actuarán como variables independientes. Así
que de cada una de las empresas se han obtenido las cuentas anuales del año pre-
vio a la quiebra y, a partir de dicha información, se han calculado una serie de
ratios, unos populares en la literatura contable para medir la solvencia empresa-
rial y otros específicos del sector asegurador. En la tabla 1 se presentan los 19
ratios seleccionados.

De las 72 empresas de que consta la muestra original, hemos utilizado única-
mente 27 empresas de cada una de las dos submuestras (una formada por las 36
empresas «buenas» y la otra por las 36 empresas «malas») para la elaboración de
nuestro modelo, reservando las 9 restantes para poder comprobar la validez del
mismo aplicándolo a empresas cuyos datos no hubieran sido utilizados en dicha
elaboración. En consecuencia, tendremos una muestra de entrenamiento para obte-
ner el árbol y reglas de decisión formada por 54 empresas y una muestra de valida-
ción para verificar su capacidad predictiva formada por 18 empresas. La selección
de la muestra de validación se ha efectuado aleatoriamente.

Para la aplicación del algoritmo se utilizó el software See5 de Rulequest Research.
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4. RESULTADOS

4.1. ALGORITMO SEE5

A continuación se presenta el árbol de decisión obtenido aplicando el algorit-
mo See5 a nuestra muestra, así como la evaluación del mismo tanto para la mues-
tra utilizada en su elaboración como para la muestra de validación.

Como se puede observar, en el árbol aparecen únicamente 6 de los 19 ratios
iniciales, lo que indica que 13 de los ratios empleados no aportan información
relevante para clasificar a las empresas como «buenas» o «malas». Es decir, el
árbol construido consta del mínimo número de atributos (variables) que se
requieren para la clasificación eficiente de los ejemplos dados, con lo que es
claro el gran poder explicativo de esta técnica.
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Nuestro árbol se leería del modo siguiente:
— Si el ratio R13 es mayor de 0,68 y además el ratio R9 es menor o igual de

0,59, la empresa será «mala», siendo 14 el número de empresas de la mues-
tra que verifican este hecho.

— Si el ratio R13 es mayor de 0,68 y el ratio R9 es mayor de 0,59 y el ratio R15
mayor de 0,99, la empresa será «mala», cumpliendo estas condiciones 3
empresas.

Y así continuaríamos descendiendo por el árbol, hasta completar un total de 8
hojas. Obsérvese que al final de cada hoja aparece un valor (n) o (n/m): n represen-
ta el número de empresas en la muestra que se clasifican de acuerdo a las condicio-
nes que nos llevan hasta esa hoja y m el número de empresas mal clasificadas.

La evaluación de este árbol de decisión construido con la muestra de entrena-
miento (54 empresas) indica que el árbol consta de 8 hojas y comete un total de 3
errores (5,6%), lo que supone un porcentaje de aciertos del 94,4%. También se
muestra una matriz de confusión que señala el tipo de errores cometidos.

Por último, para comprobar la capacidad predictiva del árbol, se clasifican de
acuerdo con éste las 18 empresas de la muestra de validación, obteniendo un por-
centaje de clasificaciones correctas del 72,2%.

Aunque no en este caso, en ocasiones puede resultar difícil interpretar un árbol
de decisión. See5 permite solventar este problema derivando, a partir del árbol, un
conjunto de reglas más simples de la forma si (condiciones) - entonces (decisión).
Las reglas que se obtienen a partir del árbol anterior son las siguientes:
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Cada regla consiste en:

— Una serie de estadísticas: un número n o n/m, seguido de otro número x; n y m
representan lo mismo que en el árbol y x es el resultado de dividir la precisión
estimada de la regla entre la frecuencia relativa de la clase predicha en la mues-
tra de entrenamiento. La precisión de la regla se estima mediante el denomina-
do ratio de Laplace (n-m+1)/(n+2) (Niblett, 1987; Clark y Boswell, 1991).

— Una o más condiciones que deben ser satisfechas para que la regla sea aplicable.
— La clase predicha por la regla.
— Un valor entre 0 y 1 que indica la fiabilidad de la predicción estimada a tra-

vés del ratio de Laplace.

También existe una clase por defecto (en este caso «buena») para cuando ningu-
na de las reglas sea aplicable.

El número de errores cometidos al clasificar mediante estas reglas y el tipo de
los mismos coinciden, tanto con la muestra de entrenamiento como con la de vali-
dación, con los de las clasificaciones hechas con el árbol (aunque no siempre tiene
por qué ser así).

A la luz de estos resultados, aquellas partes interesadas en evaluar la solvencia
de una firma de seguros no-vida deberían tener en cuenta principalmente las
siguientes cuestiones:

— La liquidez, medida a través del ratio R1. Si bien una de las cuestiones más
importantes para asegurar el buen funcionamiento de cualquier tipo de
empresa es la necesidad de un colchón de liquidez que le permita hacer fren-
te a sus deudas a corto plazo sin tener que recurrir a la realización de sus acti-
vos fijos, en el caso de la empresa de seguros dicha necesidad reviste una
mayor importancia debido a la inversión del proceso productivo que se da en
este tipo de entidades.

— La rentabilidad de los recursos propios, medida a través del ratio R2. Este
ratio informa acerca de la eficiencia de la empresa en la utilización de los fon-
dos aportados por los accionistas.
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— La solvencia en sentido estricto, medida a través de los ratios R6 y R13. Estos
ratios recogen en sus numeradores la medida del riesgo anual de la compa-
ñía, ya sea basándose en la cuantía de las primas destinadas a cubrir los ries-
gos asegurados en el año (R6) o basándose en la valoración de los riesgos que
han ocurrido en el ejercicio (siniestros) y que se recogen como Gastos Téc-
nicos en la cuenta de Pérdidas y Ganancias (R13). Los denominadores mues-
tran el soporte financiero de las empresas. En R6 se contemplan los capitales
propios, lo que sugiere un soporte global del riesgo independiente de las
características anuales, mientras que en R13 se suman a los capitales propios
las provisiones técnicas, logrando así el soporte financiero real para el perio-
do analizado.

— La autonomía financiera, medida a través del ratio R9. Este ratio muestra qué
proporción de las obligaciones totales de la empresa representan los fondos
propios (capital y reservas). Esto confirma la importancia, desde el punto de
vista de la solvencia, de la adecuación de estos fondos porque puedan ser
necesarios para hacer frente en última instancia a una elevada siniestralidad
no prevista.

— La política de tarificación, medida a través del ratio R15. Éste es uno de los
ratios utilizados en Estados Unidos por la NAIC (National Association of
Insurance Commissioners) en su sistema de alarma basado en ratios finan-
cieros IRIS (Insurance Regulatory Information System) para detectar qué
compañías aseguradoras pueden necesitar atención reguladora (este ratio es
denominado por la NAIC Expense Ratio —ratio de gastos—). Informa de la
capacidad de afrontar los gastos anuales con las primas anuales correspon-
dientes, indicando si la firma está llevando a cabo un proceso adecuado de
tarificación que le permita hacer frente con los ingresos por primas a los gas-
tos correspondientes.

A pesar de que los resultados que hemos obtenidos son satisfactorios, es posi-
ble mejorarlos recurriendo a la opción que incorpora See5 de adaptive boosting,
basado en el trabajo de Freund y Schapire (1997). Muy brevemente, la idea con-
siste en generar varios clasificadores (árboles o conjuntos de reglas) en vez de sólo
uno. Como primer paso, se construye un único árbol (o conjunto de reglas) del
mismo modo que acabamos de ver, que cometerá algunos errores en la clasifica-
ción (3 en nuestro caso). Estos errores serán el foco de atención al construir el
segundo clasificador en aras de corregirlos. En consecuencia, el segundo clasifica-
dor generalmente será diferente al primero y también cometerá errores que serán
el foco de atención durante la construcción del tercer clasificador. Este proceso
continúa para un número predeterminado de iteraciones o trials. Finalmente, cada
caso será clasificado ponderando las categorías a las que haya sido asignado por
los distintos clasificadores construidos. Los resultados obtenidos con este método
son con frecuencia excepcionalmente buenos. Así, en nuestro caso, partiendo del
primer árbol de decisión visto anteriormente los resultados que alcanzamos reali-
zando 18 iteraciones son:
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— Con la muestra de entrenamiento, el 100% de clasificaciones correctas, como
podemos observar en la matriz de confusión:

— Con la muestra de validación, el 83,3% de clasificaciones correctas:

4.2. COMPARACIÓN CON EL ENFOQUE ROUGH SET

La teoría Rough Set fue originalmente desarrollada en los años ochenta por Z.
Pawlak (1991) como herramienta formal para tratar con la incertidumbre o la vague-
dad inherente a un proceso de decisión. Es un enfoque que se encuadra también
dentro de las aplicaciones de la Inteligencia Artificial.

Podría decirse que en el análisis científico nos encontramos con tres categorí-
as generales de imprecisión. La primera categoría ocurre cuando un aconteci-
miento es aleatorio en naturaleza, en cuyo caso, la imprecisión asociada con este
tipo de acontecimientos puede describirse por la teoría estadística de la probabi-
lidad. La segunda surge del hecho de que los objetos pueden no pertenecer exclu-
sivamente a una única categoría sino que pueden pertenecer a varias categorías
aunque con diferentes grados, en este caso, la imprecisión toma forma de perte-
nencia difusa a un conjunto. Esta segunda categoría es el objeto de la lógica fuzzy.
La tercera categoría es la teoría rough set que es útil cuando las clases en las que
han de clasificarse los objetos son imprecisas, pero, sin embargo, pueden aproxi-
marse mediante conjuntos precisos (Nurmi, Kacprzyk y Fedrizzi, 1996). Estas
diferencias muestran una de las principales ventajas de la teoría rough set y es que
no se necesita ninguna información adicional acerca de los datos como puede ser
una distribución de probabilidad en estadística o el grado o probabilidad de per-
tenencia en la teoría fuzzy set.

La filosofía del método se basa en la suposición de que con cada objeto del uni-
verso que estamos considerando se puede asociar alguna información (datos, cono-
cimiento). Los objetos caracterizados por la misma información no son discernibles
en vista de la información disponible. La relación de no diferenciación generó de
este modo la base matemática para esta teoría.
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La información imprecisa provoca la no diferenciación de los objetos en térmi-
nos de datos disponibles y evita, en consecuencia, su asignación precisa a un con-
junto. «Rough» podría traducirse por «vago, impreciso». Por tanto, y de manera
intuitiva, un rough set es un conjunto de objetos que, en general, no pueden ser
caracterizados de manera precisa en términos de la información disponible. Si esta
información consiste en los valores adoptados por una serie de atributos, diremos
que un rough set es un conjunto de objetos (por ejemplo, empresas) que, en gene-
ral, no pueden ser caracterizados de manera precisa en términos de los valores de
dichos atributos (por ejemplo, ratios financieros).

Brevemente, el enfoque rough set consiste en descubrir dependencias entre atri-
butos en una tabla de información y reducir el conjunto de los mismos eliminando
aquéllos que no son esenciales para caracterizar el conocimiento acerca de los obje-
tos analizados. Un reducto se define como el mínimo subconjunto de atributos que
asegura la misma calidad de clasificación que el conjunto de todos ellos. De la tabla
de información reducida pueden derivarse reglas de decisión en forma de sentencias
lógicas (si <condiciones> entonces <decisión>). Para un mayor detalle acerca de
esta teoría remitimos al lector al trabajo de Segovia Vargas (2003), donde se expo-
nen sus principales conceptos y se lleva a cabo la aplicación de esta metodología a
la misma muestra de empresas que hemos empleado con el algoritmo See5. El aná-
lisis rough set de la información se desarrolló utilizando el programa ROSE (Pred-
ki, Slowinski, Stefanowski, Susmaga y Wilk, 1998; Predki y Wilk, 1999) creado en
la Universidad Tecnológica de Poznań (Polonia).

De la aplicación de la metodología rough set a nuestra muestra de entrenamien-
to se obtuvieron 229 reductos (conjunto de ratios que clasifican a las 54 empresas
en «buenas» y «malas» igual que si tomásemos en consideración los 19 ratios ori-
ginales), de los cuales se seleccionó el formado por los ratios R3, R4, R9, R14 y
R15, teniendo en cuenta los siguientes criterios: a) el reducto debía contener el
menor número de atributos que fuera posible; b) debía contener los atributos consi-
derados más significativos para la evaluación de la solvencia de las empresas; c) tras
seleccionar algunos reductos que cumpliesen los dos primeros requisitos, se exigió
una tercera condición consistente en que el reducto que se fuera a seleccionar no
contuviera ratios que estuviesen correlacionados.

Hemos de señalar que para la aplicación de este método previamente se hicieron
discretos los valores continuos de los ratios. En las aplicaciones prácticas, los siste-
mas de información a menudo contienen datos de carácter continuo y discreto. El
análisis rough set de los sistemas de información da buenos resultados cuando los
dominios de los atributos son conjuntos finitos cuyo número cardinal es relativa-
mente bajo. Este requisito a menudo se satisface cuando los atributos tienen un
carácter cualitativo (discreto). Sin embargo, los atributos que toman valores arbitra-
rios de unos intervalos dados, es decir, tienen un carácter cuantitativo, deben ser tra-
tados para traducir sus valores a términos cualitativos. Esta manipulación implica
una división del dominio original en algunos subintervalos y la asignación de códi-
gos cualitativos a dichos subintervalos (véanse tabla 2 y tabla 3).
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Tabla 2: Lista de subintervalos (enfoque Rough Set)

Tabla 3: Asignación de códigos a los subintervalos (enfoque Rough Set)

Fuente: Elaboración propia.

Fuente: Elaboración propia.



Una vez seleccionado el reducto, se derivaron 27 reglas de decisión (véase tabla 4),
que constituyen un algoritmo de clasificación que puede ser utilizado para evaluar
cualquier otra empresa. De las posibles estrategias que incorpora ROSE para la
generación de reglas de decisión, se escogió la estrategia consistente en la obtención
del mínimo conjunto de reglas que cubriesen todos los objetos de la tabla de deci-
sión, lo que implica la clasificación correcta del 100% de las empresas de la mues-
tra de entrenamiento. Otro tipo de estrategias podrían conducir a sistemas más redu-
cidos y por ende más fáciles de manejar e interpretar en la práctica.
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Tabla 4: El algoritmo de 27 reglas (enfoque Rough Set)

Fuente: Elaboración propia.



Finalmente, el poder predictivo de este algoritmo se contrastó con la muestra de vali-
dación formada por 18 empresas, obteniendo un 77,78% de clasificaciones correctas.

En la tabla 5 se presentan los porcentajes de clasificaciones correctas obtenidas
con los dos métodos (See5 y Rough Set), desagregadas por clase. Tal y como puede
observarse en dicha tabla, los resultados de ambas metodologías muestran su capaci-
dad para responder de manera eficiente al problema de la predicción del fracaso
empresarial, siendo alternativas muy fiables a las técnicas estadísticas convencionales,
y más aún en el caso del algoritmo See5, que obtiene un porcentaje de aciertos supe-
rior con la muestra de validación clasificando correctamente el 88,89% de las empre-
sas «malas» frente al 77,78% de la metodología Rough Set, lo cual es importante
teniendo en cuenta que precisamente lo que nos interesa captar es la insolvencia.

5. CONCLUSIONES

Los dos métodos que hemos aplicado son estrictamente no paramétricos, lo que
les convierte en superiores a las técnicas estadísticas en el sentido de que se adecú-
an mejor a la información contable, que suele presentar datos interrelacionados,
incompletos, adulterados o erróneos; proporcionan modelos muy sencillos entendi-
bles fácilmente por el analista humano, ya sea en forma de árboles o reglas de deci-
sión. Además, dan buenos resultados incluso cuando se trabaja con escaso número
de datos, aspecto éste importante en algunas aplicaciones al ámbito financiero.
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Tabla 5: Clasificaciones correctas

Fuente: Elaboración propia.



Sin embargo, cabe señalar algunas ventajas que el algoritmo See5 presenta fren-
te a la metodología Rough Set: ésta trabaja mejor con datos discretos, bien sean
variables cualitativas o variables cuantitativas previamente convertidas en discretas,
mientras que el algoritmo See5 acepta atributos de tipo discreto o continuo, sin nin-
guna clase de limitación; el subconjunto de variables relevantes se derivan automá-
ticamente con See5, así como la importancia de cada una de ellas en el proceso de
asignación, por contra, la metodología Rough Set proporciona muchos subconjun-
tos, entre los cuales habrá de seleccionar el analista para derivar las reglas de deci-
sión; además, aunque no se ha visto aquí, See5 posee una ventaja muy importante
desde el punto de vista económico, ya que permite considerar distintos costes de
clasificación errónea, mientras que Rough Set sólo computa el número global de
errores sin distinguir si se trata de clasificar una empresa sana como fracasada o cla-
sificar una fracasada como sana, error este último que resultaría mucho más grave.

Por otro lado, aunque los resultados de la validación externa indican que ambos
modelos pueden considerarse adecuados, no debemos olvidar algunas de sus limi-
taciones a la hora de utilizarlos con fines predictivos, como son el hecho de que la
muestra utilizada, además de ser relativamente pequeña, abarca datos del periodo
comprendido entre 1983 y 1993, por lo que teniendo en cuenta las notables trans-
formaciones que desde entonces ha sufrido el sector en su regulación, estructura y
funcionamiento, extrapolar los resultados a día de hoy no sería aconsejable en modo
alguno. Asimismo, debemos tener presente que nuestro análisis se ha realizado al
margen de algunos factores, como el factor tamaño. No obstante, si hubiésemos
optado por no realizar el emparejamiento de las empresas de acuerdo a su tamaño,
el peso tan determinante de dicha variable en la probabilidad de quiebra, especial-
mente en el sector del seguro, podría haber oscurecido el papel de las variables de
carácter financiero en las que estamos especialmente interesados.

También hemos de considerar que, dado el reducido tamaño muestral, habría
sido más conveniente utilizar la totalidad de empresas para la elaboración de los
modelos y llevar a cabo una validación cruzada «jackknife». Sin embargo, esto
carece de sentido para el enfoque Rough Set debido al papel que juega el decisor
humano en la selección de reductos. Al eliminar un elemento de la muestra el deci-
sor deberá seleccionar un nuevo reducto y lo razonable es que se trate del mismo
original, salvo que sea posible uno con menor número de ratios. Esto ocurrirá en un
número muy reducido de casos, que pueden ser considerados como atípicos. Por
ello, para mantener la comparabilidad entre las dos técnicas, se ha optado por un
método de validación apropiado para ambas.

Además, sería interesante encontrar la manera de examinar la situación de una
empresa con información no sólo del periodo anterior al que pretendemos evaluar,
sino con varios periodos de desfase. Para comprobar el poder explicativo de los
ratios con distintos desfases respecto al periodo que pretendemos examinar, se podrí-
an elaborar diferentes modelos para cada uno de los años previos a la crisis. Asimis-
mo, si nuestro objetivo es diseñar un modelo que pueda predecir la crisis a priori,
sería conveniente elaborar un modelo teniendo en cuenta los valores de los ratios de
varios años consecutivos antes de la crisis tomados conjuntamente. En este sentido,
nuestro trabajo podría ser considerado como un primer paso en ese camino.
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