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Resumen

En las Ultimas décadas se han realizado importantes contribuciones de mejora de las
técnicas de prediccion del fracaso empresarial. Estas mejoras se han concretado en la
investigacion del disefio muestral, la seleccién de variables y la eleccion de técnicas
estadisticas. Salvo limitadas excepciones, la literatura financiera especializada se ha
orientado, basicamente, al estudio de la prediccién del fracaso en empresas grandes y
cotizadas. La falta de datos adecuados, sin embargo, ha limitado las investigaciones en
empresas menores 0 no cotizadas.

Todo ello, unido a la reciente recesion econdmica mundial, ha impulsado el desarrollo de
nuevos y mas sofisticados métodos de andlisis de la solvencia, entre los cuales ocupan
un papel destacado aquellos que estan basados en técnicas de Inteligencia Atrtificial.

En este sentido proponemos una modelizacién de prediccion de solvencia a partir de una
muestra de empresas no cotizadas de los sectores de construccién e industria espafioles,
dos de los sectores mas afectados por la reciente crisis econémica. La técnica utilizada
es una red neuronal perceptrén multicapa, del ambito de la Inteligencia Artificial, que de
forma similar a como el cerebro humano opera, aprende de los ejemplos-patrones que se
le presentan y, a partir de ellos, es capaz de establecer relaciones y predecir nuevos
casos. Para validar esta técnica la comparamos con una de las técnicas estadisticas
tradicionalmente mas usadas, el andlisis discriminante.

Las investigaciones muestran mejores resultados, tanto en la clasificacion como en la
prediccién, para el modelo neuronal, asi como una mejor interpretacion de los factores
mas importantes en la linea de evitar el fracaso de la empresa, con respecto al modelo
tradicional.

Palabras clave: Modelos de Prediccién de Solvencia. Ratios Financieros. Redes
Neuronales Artificiales. Analisis Discriminante.
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ABSTRACT

In this study, we have developed and compared two solvency prediction models for not
quoted companies. The techniques used are the traditional statistics for a discriminant
analysis model and intelligent technigques for the implementation of a model with an
artificial neural network.

Research into this topic shows better results, both in the classification and in the
prediction, for the neural model, as well as a better interpretation of the most important
factors to avoid the failure of the company, in relation to the traditional model.

Keywords: Solvency Prediction Models. Financial Ratios. Artificial Neural Networks.
Discriminant Analysis.
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Introducciéon

Desde hace décadas estamos asistiendo a profundos cambios en el ambito de la
empresa. Independientemente de su actividad y de sus dimensiones, la globalizacién y el
progreso tecnologico han supuesto para nuestras empresas espafiolas una mayor
competitividad, al igual que la rapida evolucion de los mercados ha implicado la revision
continua de la gestién empresarial, sus modelos econémicos, operativos y organizativos.
Ademas la globalizacion afecta tanto a las empresas que tienen presencia en el exterior
como a las que no. La tecnologia, el acceso a los clientes, la forma de hacer negocio,
conforman la globalizacién y todos los mercados son susceptibles de verse modificados
conforme a los condicionantes impuestos por los mercados exteriores.

Por otra parte, la reciente recesion econdémica iniciada en el afio 2007, ha dafiado
sensiblemente los niveles de rentabilidad de las empresas, fundamentalmente las de
menor tamafio, mucho mas vulnerables a los vaivenes econdmicos, motivando la
expulsién del mercado de un gran niumero de ellas.

Segun el Informe Econémico de la Escuela de Negocios Esade (1) de enero de 2013, la
crisis econémica en Espafia, con un crecimiento negativo o practicamente nulo del PIB
otro afio mas, se prolonga ya seis afios. En un contexto de debilitamiento del crecimiento
global y de un practico estancamiento en la zona euro, la economia espafiola no
consigue recuperar la actividad, y las empresas, fundamentalmente las PYMES, son las
principales afectadas. Cada afio sigue aumentando el nimero de empresas que se
declaran en concurso de acreedores. De acuerdo a la Estadistica del Procedimiento
Concursal del INE (2), entre los afios 2008 y 2012 el numero de empresas concursadas
fue de 27064, de las cuales el 32,5% pertenecian al sector de la construccién y un 20,6%
al sector industria y energia.

Los factores que llevan a las empresas al fracaso varian. Muchos economistas atribuyen
este fendbmeno a las altas tasas de interés, a la disminuciéon del margen de ganancias
debida a la recesion, a la fuerte competitividad debida a los mercados abiertos entre los
cuales hay que incluir mercados de otros paises con bajos costes, etc. Ademas, el crédito
de los bancos al sector privado ha disminuido mas del 4% en el dltimo afio y mas del 8%
desde su punto maximo en 2008.

Como consecuencia de lo anterior la amenaza del fracaso es acuciante y los trabajos de
prediccion de riesgo financiero se intensifican.

La evidencia muestra que el valor de mercado de las empresas en riesgo disminuye
sustancialmente, pero ademas, predecir la insolvencia empresarial es de interés para
todos los agentes econdmicos implicados: accionistas, empleados, clientes, proveedores,
auditores, acreedores y directivos, cuya riqueza y bienestar depende de la capacidad de
las empresas para sobrevivir. A estos Ultimos, los modelos de prediccion de la insolvencia
pueden proporcionarles sefiales sobre la existencia de problemas, permitiéndoles
introducir medidas correctoras que eviten el fracaso (3).

La forma tradicional de medir el riesgo financiero de las empresas ha sido mediante
métodos estadisticos clasicos, que podian variar desde simples analisis univariantes a
mas complejos modelos multivariantes, como la puntuacion Z-score de Altman (4), la
puntuacion O-score de Ohlson (5), o la de Zmijewski (6), y siempre utilizando como
ejemplos grandes empresas que cotizan en Bolsa o entidades financieras, ya que tanto
en uno como en otro caso el acceso a los datos financieros es mucho mas sencillo.
Estudios mas recientes han confirmado que estas puntuaciones siguen siendo validas
hoy en dia como aproximaciones para la valoracién del riesgo de fracaso en la empresa,
pero también son muchos los estudios que las han modificado para adaptarlas a alguna
situacion particular obteniendo con ello mejores resultados (7).
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El problema es que los analisis multivariantes de prediccion de insolvencia, de los cuales
los mas empleados son el Analisis Discriminante Multiple y Andlisis Légit (8), presentan
el inconveniente de exigir a las variables el verificar unas fuertes condiciones estadisticas
propias de las distribuciones paramétricas, que en el caso de los datos contables no
siempre se cumplen.

Todos estos factores han dado como resultado la busqueda de técnicas alternativas mas
eficientes y adaptadas a las nuevas exigencias de las empresas. En esta linea
destacamos las redes neuronales artificiales que, sin exigir tantos requisitos estadisticos,
proporcionan clasificaciones y predicciones con indices de aciertos comparables o
sensiblemente mejores que los andlisis multivariantes.

Las redes neuronales artificiales imitan la estructura del sistema nervioso, con la
intencién de construir sistemas de procesamiento de la informacion paralelos, distribuidos
y adaptativos, que puedan presentar un cierto comportamiento inteligente.

Existen, no obstante, muchos detractores de las redes neuronales artificiales, que alegan
gue la mejora en la clasificacion y prediccion que proporcionan frente a la estadistica
tradicional no compensan la complejidad del funcionamiento y de la interpretacion de los
resultados.

La motivacion de este trabajo ha sido la de, siguiendo la linea recientemente expuesta,
desarrollar un modelo neuronal de prediccién de insolvencia fiable para las empresas
espafiolas no cotizadas, en particular para las empresas de los sectores de Construccion
e inmobiliaria y Energia e industria, comparandolo con un modelo estadistico tradicional
obtenido a partir de la misma base de datos.

Modelos de predicciéon de insolvencia
Técnicas estadisticas

El analisis financiero ha motivado el desarrollo de un gran nimero de técnicas con el
proposito de ayudar a los decisores y a los analistas financieros en la prediccion de la
insolvencia, cuyos inicios se remontan a principios del siglo pasado. Estan documentados
trabajos de los afos treinta que utilizan modelos univariantes basicos.

Pero es en la década de los sesenta cuando se produce un gran salto cualitativo con las
aportaciones en 1966 de Beaver (9), quien incorpora a la investigacion de la prediccion
de insolvencia en la empresa, el andlisis discriminante univariante, consistente en la
evaluacion separada de la capacidad predictiva de cada uno de los ratios considerados.
El andlisis univariante, que suele ser la primera fase de cualquier investigacion
estadistica, supone, si es el Unico analisis utilizado, excesiva simplicidad. Estas técnicas
tratan de determinar la significatividad de cada ratio para explicar la quiebra y la posible
prediccidn de los ratios mas significativos.

Sin embargo estos enfoques univariantes fueron pronto abandonados ya que no
captaban la estructura multidimensional de la empresa. Bajo esta nueva orientacion, las
investigaciones basadas en el Analisis Discriminante Mdultiple fueron imponiéndose,
destacando los trabajos de Altman (4), cuyo modelo Z-score constituye el tipo de analisis
mas cualitativo de riesgo de fallido y por ello utilizado durante mucho tiempo por agencias
de rating como Standard&Poor’s o Moody’s. Altman desarroll6 una funcién discriminante
resultado de la combinacién de cinco ratios financieros cuya aplicacién permitia una
clasificacién entre empresas sanas y fracasadas con un porcentaje de aciertos del 96%
un afio antes de la quiebra y de un 70% cinco afios antes de la quiebra.

Otras técnicas igualmente muy utilizadas por los investigadores en la elaboracién de
modelos de prediccion de solvencia son la Regresion Logistica, o el Andlisis Prébit (10).
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Sin embargo la aplicacién practica de estos métodos se ve limitada por las estrictas
condiciones estadisticas que deben cumplir, como son la normalidad multivariante,
homogeneidad de las matrices de varianza-covarianza (homocedasticidad), linealidad y
ausencia de multicolinealidad.

Técnicas inteligentes

Basicamente la investigacién en Inteligencia Artificial (IA) se centra en el estudio del
comportamiento inteligente desde un doble objetivo: aumentar la utilidad de las maquinas
en general (ordenadores y procesos informaticos en particular) y analizar y comprobar los
procesos de la inteligencia humana (11).

Desde hace décadas, numerosos estudios estan aplicando técnicas de inteligencia
artificial para la prediccion financiera (12). Actualmente estas técnicas incluyen:

i) é&rboles de decision (ID3) y arboles de clasificacion y regresion (CART);

ii) diferentes arquitecturas de Redes Neuronales Artificiales (RNA), incluyendo la red
Perceptrén MultiLinea (PML), los mapas autoorganizados (SOM, Self Organized
Maps), o la red de Learning Vector Quantization (LVQ);

iii) aproximaciones evolutivas como los algoritmos genéticos (GA) u optimizacion de
enjambre de particulas (PSO, Particle Swarm Optimization);

iv) nuevas técnicas utilizando maquinas de vectores soporte (SVM, Support Vector
Machines).

Redes Neuronales Artificiales

Las Redes Neuronales Artificiales (RNA) siempre han llamado la atencion a los
estadisticos por su relativo buen comportamiento ante problemas no lineales o datos con
mucho ruido, es decir datos incompletos o erréneos. Esto es lo que hace que se hable de
ellas como técnicas de distribucion libre o no paramétricas. Por ello las RNA han sido
aplicadas a problemas de tradicion estadistica como son la prediccion y la clasificacion.

Las RNA trabajan sobre la base de reconocimiento de patrones, de manera que tienen la
capacidad de adquirir conocimiento a partir de los ejemplos. Esta estructura otorga a la
RNA gran capacidad para procesar datos y la habilidad para realizar procesos
inteligentes como: aprender a partir de ejemplos, generalizar el conocimiento adquirido a
nuevos casos y reconocer tendencias y patrones en los datos.

Su estructura se inspira en las primeras etapas de procesamiento del sistema nervioso
biolégico. Estan formadas por numerosos elementos procesadores de informacién, que
serian los equivalentes a las neuronas biologicas, interconectados entre si vy
estructurados en niveles o capas. Existe un nivel de entrada, que introduce los datos a la
red, y un nivel de salida que proporciona la respuesta a los datos de entrada, y uno o mas
niveles que procesan los datos. Aprenden la relacion entre los datos de entrada y de
salida, por lo cual, todo lo que se necesita para entrenar una RNA es un conjunto de
datos que contengan la relacion entrada-salida.
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En realidad, las RNA son internamente modelos matematicos multivariantes que utilizan
procedimientos iterativos para minimizar unas funciones de error.

Los primeros trabajos sobre prediccion de insolvencia utilizando redes neuronales son de
los afios 90. Sun et al (13) realizan una revision de los trabajos mas significativos sobre
prediccion de insolvencia aplicando diferentes arquitecturas de redes neuronales y
comparéandolas con técnicas estadisticas. De esta revision se extrae la conclusion de
que la ventaja fundamental de las redes neuronales es su fuerte capacidad de mapeo
basada en la estructura de la red, ademas de que las relaciones estadisticas de las
variables no requieren ser consideradas en el proceso de construccion del modelo
neuronal. Como inconvenientes se destaca la necesidad de mayores muestras de datos y
la dificultad de comprension por parte del usuario.

En este sentido ya hay trabajos (13) para relacionar la forma de aprender de la red
neuronal con unas reglas explicativas que permitan hacer uso de esta potencial ayuda en
el mundo real.

Otra caracteristica fundamental de las RNA es que son sistemas entrenables, es decir
gue son capaces de realizar un determinado tipo de procesamiento o cOmputo
aprendiéndolo a partir de un conjunto de ejemplos.

Cuando se construye una red neuronal artificial, se parte de una cierta arquitectura de
red, con unos pesos sinapticos iniciales aleatorios. El proceso mediante el cual esos
pesos se moadifican hasta hacer la red operativa se denomina fase de aprendizaje y
basicamente consiste en ir modificando los pesos de las sinapsis entre neuronas a partir
de la optimizacion de una funcién error o coste, que mide la eficacia de la operacién de la
red. Este proceso es iterativo, actualizdndose los pesos cada vez hasta que la red
alcanza el rendimiento deseado.

El aprendizaje puede ser:

e supervisado, si le facilitamos ejemplos entrada-salida deseada para que, de forma
iterativa, ajuste sus pesos de acuerdo a los mismos

e no supervisado, si se presentan patrones a la red sin adjuntar la respuesta
deseada, de tal forma que es la red misma la que utilizando una regla de
aprendizaje, es capaz de extraer rasgos de los datos, agrupar patrones segun su
similitud o reconocer regularidades en las entradas

e 0 hibrido si se basa en la coexistencia en la red de los dos tipos anteriores de
aprendizaje, los cuales tienen lugar normalmente en distintas capas de neuronas.

Una vez que el sistema ha sido entrenado, los pesos y la estructura quedan fijos, y la red
neuronal esta preparada para procesar datos, dando lugar a la fase de recuerdo o
ejecucion.

Algunas redes neuronales son la red perceptron multilinea (MLP, MultiLayed Perceptron),
la red de funcion de base radial (RBF, Radial Basis Function), la red probabilistica neural
(PNN, Probabilistic Neural Network), la red neuronal de correlacién en cascada (Cascor),
la red de aprendizaje de vector de cuantizaciéon (LVQ, Learning Vector Quantization), la
red de mapas autoorganizados (SOM, Self Organized Maps) son algunas de las
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estructuras mas comunes. Difieren en aspectos como el algoritmo de entrenamiento, las
conexiones entre las neuronas, o el tipo de aprendizaje.

Investigacion del fracaso en la empresa
La variable dependiente

Existen diferentes interpretaciones sobre cuando una empresa fracasa o entra en crisis.
Una de las mas objetivas seria la de considerar una empresa fracasada cuando presenta
concurso de acreedores (3), lo cual permite identificar fielmente el fracaso y el momento
en el que se produce. Pero ello suele conducir a reducir la muestra de datos e incluso a
falsearla, ya que el concurso supone, por un lado, unos costos fijos altos que algunas
empresas no quieren asumir decidiendo optar por soluciones alternativas, como
anexionarse con otras empresas, Yy por otro, antes de llegar a un concurso y con el
objeto de evitarlo muchas veces las empresas falsean la informacion contable de los
ejercicios previos.

Para alcanzar el objetivo pretendido en este estudio, y con el fin de ampliar lo mas
posible la muestra de empresas no solventes, hemos preferido adoptar el criterio de
quiebra técnica, entendiendo por ésta aquella situacion en la que la empresa no puede
cumplir con sus obligaciones financieras con sus acreedores, proveedores Yy/o
vendedores y que puede conducir a la empresa tanto a un proceso concursal como a una
liquidacion de la misma, es decir, en términos contables, la situacion en la que el valor de
sus deudas supere al total de sus inversiones (fondos propios negativos). Es cierto que
este criterio también presenta problemas, ya que la existencia de fondos propios
negativos puede no desembocar necesariamente en concurso o liquidacion. Por ejemplo,
el valor contable de algunos activos no afectos a la explotacién pudiera ser inferior al
valor de mercado, con lo que una posible venta reequilibraria la situacion financiera de la
empresa. lgualmente podria decirse de las empresas que manipulan los datos contables,
a fin de presentar unos balances mas saneados de los reales, maxime cuando son de un
tamafio inferior al requerido para estar obligadas a ser examinadas por una auditoria
externa. De cualquier forma serian casos muy puntuales que se dispersarian en muestras
de un tamafio adecuado.

La variable dependiente es por tanto una variable nominal dicotémica que denominamos
Solvencia, cuyos valores son 1 en caso de empresa solvente y 0 en caso de empresa
en quiebra técnica.

La muestra

A pesar del decrecimiento en el ritmo de la construccién de los ultimos afios, es indudable
la importancia del sector de la Construccion en la composicién del PIB de Espafiay en la
generacibn de empleo. Antes del estallido de la burbuja inmobiliaria este sector
representaba el 10% del PIB, daba empleo al 11,3 % de la poblaciébn ocupada y
constituia el 57% de la inversidbn que se realizaba en Espafia. Fundamentalmente su
importancia se debe al efecto arrastre que genera y a su fuerte relacion con el crédito
total. Su problema mas relevante es que es muy dependiente del ciclo econdmico, razon
por la cual las empresas constructoras grandes suelen diversificar su actividad a otros
sectores 0 paises mas rentables, mientras que las de menor tamafio son mas vulnerables
a las situaciones adversas.
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El sector de la Industria también tiene un efecto multiplicador sobre el resto de la
economia, generando en media en forma indirecta 1,61 euros de PIB y 1,43 empleos por
cada euro de PIB y empleo directo. Uno de los principales lastres para el crecimiento e
internacionalizacion de la empresa industrial espafiola es su reducido tamafio medio, que
en media es mas pequefia que la europea, lo que dificulta el aprovechamiento de
economias de escala, el acceso al crédito, la inversion en I+D y la entrada en mercados
internacionales, y merma la capacidad negociadora frente a proveedores y clientes.

La mayoria de los estudios de prediccion de quiebra se han realizado sobre entidades
financieras o sobre empresas que cotizan en Bolsa, ya que ambos fueron los primeros
obligados a hacer publicos sus datos contables. Sin embargo el tejido empresarial
espafiol es basicamente de las PYMES y una parte importante del mismo, del sector de
la Construccién y del sector de la Industria, que debido a la situacién de crisis crediticia y
recesiéon econémica actual se enfrentan a dificultades y desafios que ponen en riesgo su
supervivencia.

Por esta razén, para la realizacién de este trabajo hemos utilizado una base de datos
que, después de filtrar y eliminar los casos incompletos y erréneos, esta formada por 318
empresas procedentes de los sectores Construccion y promocion inmobiliaria e Industria
y energia, obtenidas de la agencia e-Informa correspondientes a los afios 2009 a 2011.
Puesto que, afortunadamente, son mas las empresas que sobreviven que las que no, la
muestra refleja esa realidad. De esta forma la base consta de los datos de 205 empresas
solventes y 113 empresas insolventes.

Para la aplicaciéon de las dos técnicas objeto de nuestro estudio, la muestra completa se
subdivide en dos de forma aleatoria. La primera es la muestra de entrenamiento y
representa el 60% aproximadamente del total, mientras que el 40% restante es la
muestra de validacion o test, que se utiliza para estudiar la capacidad de prediccion de
los modelos obtenidos con la primera.
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Las variables independientes

En cuanto a las variables independientes que permiten explicar el comportamiento de la
variable Solvencia, tradicionalmente los modelos de prediccion de quiebra se elaboran a
partir de ratios econémicos obtenidos de la informacion financiera de las empresas. A
este respecto existe abundante literatura y diversidad de opiniones tanto a la hora de
elegir los ratios mas adecuados como la cantidad de los mismos, y si es conveniente o no
afiadir variables descriptivas de tipo edad de la empresa, tamafio, informes de auditoria,
o0 incluso factores externos de tipo macroeconémico, como la tasa de crecimiento del PIB,
etc.

Pero lo cierto es que no existe ninguna teoria econdmica que establezca un criterio Unico
universal. En el estudio realizado por Ravi (10), se pueden consultar los ratios elegidos
en una gran variedad de estudios y que varian desde los tres ratios, como en el caso del
trabajo realizado por Zmijewski (6) hasta los 107 ratios en el caso del desarrollado por
Ferrando y Blanco(14), por poner algunos ejemplos.

El modelo de prediccion de insolvencia desarrollado por Altman(4) ha sido ampliamente
aplicado en finanzas y en la investigacion contable. Incluso muchos académicos lo
proponen como un estandar de comparacion con estudios de clasificacion posteriores de
insolvencia. Son muchos los trabajos en los que se han utilizado estas mismas variables
para probar la eficacia de técnicas estadisticas y/u otros modelos de prediccion, como los
de Wilson(15), Sanchez-Laseheras (16) o Serrano Cinca (17). Algunos autores, como
Begley (18) o Grice (19), han estudiado la aplicabilidad del modelo de Altman en distintos
contextos temporales y geograficos, llegando a la conclusién de que con la modificacion
adecuada de los coeficientes, la ecuacién de Altman sigue representando una
aproximacion valida para la prediccién de la insolvencia.

Por otra parte, cuando las muestras no son suficientemente extensas, no es conveniente
elegir una gran cantidad de variables porque es mas dificil ajustar los parametros
perdiendo con ello fiabilidad y estabilidad.

Por altimo, los ratios del modelo de Altman, como veremos a continuacion, corresponden
a datos contables disponibles para cualquier empresa, lo cual permite no tener que
despreciar casos por falta de la informacion financiera correspondiente.

Todas estas razones han sido las que nos han motivado a la hora de decidir como
variables independientes de nuestro estudio los ratios propuestos por Altman y que
aparecen en la Tabla 1.

Cada ratio refleja algun aspecto de la realidad financiera de la empresa y se encuadran
dentro de las categorias mas ampliamente utilizadas en los modelos de prediccion de
quiebra:

» RO1 = capital de trabajo/total activos, como medida de los activos liquidos
en relacion con el tamafo de la empresa. Mide la relacién del capital de
trabajo, entendido como el efectivo que posee la empresa en caja, cuentas
corrientes, cuentas por cobrar en un afo, tras haber pagado sus deudas en
el corto plazo con sus activos disponibles. Valores relativamente bajos en
este ratio podrian indicar niveles de liquidez bajos.
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» RO02 = recursos propios/total activos, como medida del apalancamiento
financiero de una compafiia. Cuanto mas elevado sea este ratio, y
suponiendo que se comparan estructuras de inversion y riesgo semejantes,
mayor es la solvencia pero menor el apalancamiento financiero. La pugna
entre la rentabilidad y la solvencia se manifiesta por el grado de
apalancamiento permitido, dejando a un lado la calidad de inversiones y
recursos.

» RO03 = ganancias antes de intereses y tasas /total activos, representa la
eficiencia operativa, aparte de los impuestos y los factores de
apalancamiento. Reconoce los beneficios de explotacion como importantes
para la viabilidad a largo plazo.

» RO04 = Valor contable/pasivo exigible, también denominado como ratio de
autonomia financiera. Cuanto mayor sea, menos dependencia tendra la
empresa de la financiaciéon ajena. Sirve como indicador de la estabilidad
financiera de que goza la empresa. En época de crisis interesa que el indice
sea elevado, en épocas de crecimiento las empresas tienden a endeudarse
mas.

» RO5 = total ventas /total activos, como medida estandar para el volumen de
negocios total de los activos. Representa la rotacion del activo total y mide el
volumen de negocio en relacién con el activo total y por tanto la eficiencia
operativa.

Tabla 1: Variables independientes o Factores

RO1 Capital de trabajo neto/total activos

R0O2 Reservas acumuladas/total activos

RO3 Ganancias antes de i_ntereses y tasas/total
activos

RO4 Valor contable/ pasivo exigible

RO5 Total ventas/total activos

Metodologias aplicadas
Analisis Discriminante

Dentro de los métodos estadisticos que pueden aplicarse en los modelos de prediccion
de quiebra, el mas extendido tradicionalmente es el Analisis Discriminante (AD).

El AD es una técnica estadistica que permite construir un modelo predictivo para
pronosticar el grupo al que pertenece una observacién a partir de unas determinadas
caracteristicas que delimitan su perfil. De esta forma permite asignar o clasificar nuevos
individuos u observaciones dentro de grupos previamente definidos.

Las dos grandes finalidades perseguidas en el uso del AD son la descripcion de
diferencias entre grupos y la prediccion de pertenencia a grupos. La interpretacion de las
diferencias entre los grupos responde al objetivo de determinar en qué medida un
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conjunto de caracteristicas observadas en los individuos permite extraer dimensiones que
diferencien a los grupos, y cuales de estas caracteristicas son las que en mayor medida
contribuyen a tales dimensiones, es decir, cudles presentan el mayor poder de
discriminacion. Las caracteristicas usadas para diferenciar entre los grupos reciben el
nombre de variables discriminantes, y a la ecuacion matematica que las relaciona y que
define el modelo se denomina funcién discriminante:

F =W X; +W, X, +...+W X, +C

siendo: Fi la puntuacion discriminante que alcanza la empresa i de la muestra,

W; los coeficientes de ponderacion de las variables discriminantes o
clasificadoras,

Xii el valor del ratio j en la empresa i,
C una constante

Una vez estimada la funcion discriminante, la capacidad predictiva del modelo se evalla
mediante el establecimiento de una puntuacion de corte 6ptima, que permite asignar los
casos a cada uno de los grupos definidos por la variable dependiente, obteniéndose la
puntuacion discriminante que corresponde a cada caso a partir de los valores que
presenta el individuo en la combinacion de variables explicativas que forman la funcién
discriminante.

Estrictamente hablando, la funcién discriminante minimiza la probabilidad de equivocarse
al clasificar los individuos en cada grupo. Para ello, la aplicacién del AD se apoya en una
serie de supuestos basicos como la normalidad multivariante, homogeneidad de matrices
de varianza-covarianza (homocedasticidad), linealidad y ausencia de multicolinealidad, si
bien algunos autores (14) han demostrado que el AD es una técnica bastante robusta que
puede tolerar algunas desviaciones en estas hipoétesis iniciales.

El supuesto de normalidad exige que cada grupo presente una muestra aleatoria extraida
de una poblacién con distribucién normal multivariante sobre las variables discriminantes.
La normalidad univariante no implica la multivariante, pero como esta ultima es dificil de
comprobar, se contrasta la univariante con pruebas clasicas como la prueba de bondad
de ajuste basada en Chi-Cuadrado, la prueba de Kolmogorov-Smirnov, el test de Shapiro
Wilk o las pruebas de significacién basadas en la asimetria y la curtosis.

El supuesto de homocedasticidad obliga a que las matrices de varianzas-covarianzas
para las poblaciones de las que fueron extraidos los grupos sean iguales, lo cual suele
probarse mediante la prueba M. de Box que se basa en los determinantes de las matrices
de varianzas-covarianzas para cada grupo.

Por otro lado, la linealidad implica que existen relaciones lineales entre las variables
dentro de cada grupo y suele comprobarse a partir de los diagramas de dispersién de las
variables o mediante el calculo de los coeficientes de correlacion lineal de Pearson. La
matriz de correlaciones de las variables también se utiliza para detectar la
multicolinealidad, variables con correlacion muy alta pueden ser redundantes (20).
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Resultados del Analisis Discriminante

Realizamos con SPSS (21) Neural Networks 20, el Analisis Discriminante tomando como
variable dependiente solvencia y como variables independientes los ratios R01, R02,
R03, RO4 y RO5.

Mediante el estadistico descriptivo previo verificamos la condicion de normalidad en
ambos grupos de la variable solvencia. Tanto con el estadistico de Kolmogorov-Smirnov
como con el de Shapiro-Wilk se obtiene un alto grado de normalidad de acuerdo a la
significacion de ambos estadisticos.

Para los contrastes de significacion, utilizamos el estadistico Lambda de Wilks, que es el
cociente entre los determinantes de la matriz suma de cuadrados y productos cruzados
intragrupos en el andlisis de la varianza mdltiple, y la matriz de la suma de cuadrados y
de productos cruzados total. Segun este contraste observamos que se rechaza la
igualdad de medias de los ratios R01, R02 y R03 en los dos grupos (p-valores inferiores a
0,05) y se acepta la igualdad de medias para los ratios R04 y R05, que son por tanto los
gue no se van a utilizar para la funcion discriminante (Tabla 1).

Tabla 1. Pruebas de igualdad de las medias de los grupos Tabla 2. Resultados de la
Lambda de Wilks F gll gl2 Sig. prueba

RO1 0932| 13988 1| 192| 0,000 M de Box 199,566

RO2 0,583 | 137,445 1| 192]| 0,000 Aprox. 32,691

RO3 0,949| 10,224 1| 192]| 0,002 F gii 6

RO4 0990 1.882| 1| 192| 0172 g2 243786,744
Sig. 0,000

RO5 0,999 0,104 1| 192]| 0,748

Siguiendo con los requisitos iniciales, la prueba M. de Box contrasta con un alto grado de
significacion, la hipotesis nula de que las matrices de covarianzas poblacionales sean
iguales (Tabla 2).

De las distintas opciones que ofrece el paquete estadistico SPSS a la hora de introducir
las variables discriminadoras en el modelo, elegimos el procedimiento iterativo paso a
paso, con el criterio para ir introduciendo los mejores ratios en la ecuacion de la
minimizacion de la lambda de Wilks. De esta forma en la primera iteracion entra en la
funcion el ratio que proporciona la mayor diferenciacion entre los dos grupos de
empresas, es decir, aquel cuya lambda de Wilks es menor. A continuacién se va
probando con el ratio elegido en primer lugar y el resto de los cinco ratios, y asi
sucesivamente hasta que la adicion de nuevos ratios no mejore significativamente la
capacidad discriminadora del modelo.
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En ese proceso de busqueda por pasos de la funcion discriminante a partir de las
variables independientes para clasificar a las empresas segun los valores de la variable
solvencia, las variables introducidas para discriminar en el modelo son definitivamente los
ratios R02, RO3 y RO1, los cuales, de acuerdo al estadistico F exacta, tienen una buena
capacidad explicativa segun nos certifican los p-valores (Sig.) nulos obtenidos (Tabla 3).

Tabla 3. Variables introducidas/excluidas
Paso Introducidas Lambda de Wilks
Estadistico | gl1 | gI2 gl3 F exacta
Estadistico | gll1 gl2 Sig.

1 RO2 0583| 1| 1| 192,000 137,445 1| 192,000| 0,000
2 RO3 0548| 2| 1| 192,000 78,690 2| 191,000 0,000
3 RO1 0,533 3 1| 192,000 55,478 3] 190,000| 0,000
En cada paso se introduce la variable que minimiza la lambda de Wilks global.

Los coeficientes de la funcidn discriminante candnica estandarizados, donde las variables
clasificadoras estén tipificadas para evitar los problemas de escala que pudieran existir
en los ratios, son los que aparecen a continuacién, quedando la funcion de la siguiente
forma:

f =1,303xR02-0,318xR01-0,351x R0O3

Vemos que el ratio que mayor coeficiente tiene en la funcion es el R02 (Reservas
acumuladas/total activos). No en vano el ratio generalizado de solvencia (Patrimonio neto
*100/activo total) es otra version del ratio RO2. Sin embargo en este sentido habria que
ser cautos porque podria ocurrir que algunos de los activos fueran de dudoso cobro o
bien que correspondieran a existencias de dificil realizacion en el mercado. Segun la
funcion discriminante, los siguientes ratios en importancia son el de rentabilidad de los
activos (R03) y el relacionado con la liquidez (R01).

Finalmente, la bondad del modelo se evalGa a partir de la matriz de clasificacion (Tabla
4) que muestra los casos en total que estan correcta o incorrectamente clasificados.
Vemos que, de la muestra de entrenamiento, hay un 93,2% de aciertos para la
insolvencia, y un 90,6% para la solvencia, que da un total conjunto de 91,8% de aciertos
en clasificacion. En cuanto a la muestra de validacion, o casos no clasificados
inicialmente, tenemos un 92,9% de aciertos en insolvencia, y un 87,5% de aciertos en
solvencia, lo cual significa un porcentaje total de aciertos en prediccién del 90,2%.
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Tabla 4. Resultados de la clasificacién®?
Solvencia | Grupo de pertenencia Total
pronosticado
0 1
0 82 6 88
Recuento
Casos o 1 10 96 106
) Original
seleccionados 0 93,2 6,8 100,0
%
1 9,4 90,6 100,0
0 26 2 28
Recuento
Casos o 1 12 84 96
] Original
no seleccionados 0 92,9 7,1 100,0
%
1 12,5 87,5 100,0
a. Clasificados correctamente el 91,8% de los casos agrupados originales seleccionados.
b. Clasificados correctamente el 90,2% de casos agrupados originales no seleccionados.

A partir de la muestra de validacion calculamos también los errores Tipo | y Tipo Il que
comete el modelo. El error Tipo | es el correspondiente a aquellos casos en los que el
modelo predice fracaso cuando deberia predecir solvencia. Como vemos en la tabla 8
este error es del 12,5%. El error Tipo Il es el que tiene lugar cuando el modelo predice
solvencia para una empresa en fracaso, y que vemos que con el modelo discriminante es
del 7,1%. Altman (4) realizé un estudio empirico del que resulté que el coste del error
Tipo | es 35 veces mayor que el del Tipo Il. Por esta raz6n vamos a intentar minimizar
estos errores introduciendo técnicas inteligentes.

Red neuronal perceptréon multicapa

El uso del algoritmo de aprendizaje por retropropagacion del error (BackPropagation BP)
es lo que caracteriza un tipo especifico de redes neuronales que se denominan redes
perceptron multicapa o MLP (MultiLayer Perceptron). La mayoria de las redes MLP estan
formadas por tres capas de unidades o neuronas (capa de entrada - capa oculta - capa
de salida), aunque también se pueden encontrar topologias con dos o mas capas ocultas.
Cada unidad de la capa de entrada incorpora a la red el valor de una variable
independiente, las unidades de la capa oculta se encargan del modelado y cada unidad
de la capa de salida calcula el valor de una variable dependiente cuantitativa o de una
categoria de una variable dependiente categorica.

Las unidades de cada capa estan conectadas con todas las unidades de las capas
adyacentes y cada conexién tiene una fuerza denominada peso de la conexion, que es
determinada durante la fase de entrenamiento mediante el algoritmo de retropropagacion
del error. A su vez, cada unidad de las capas oculta y de salida tiene un peso de tipo
umbral, que con funciones de activacion de tipo sigmoidal debe ser fijado a un valor
diferente de cero para garantizar que las zonas de decisibn no se solapen
innecesariamente. El peso umbral interviene en el calculo del valor de activacién como un
término aditivo.
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La informacion se transmite en el sentido de la capa de entrada hacia la de salida, por lo
que se trata de redes con conexiones hacia adelante. Es importante no confundir el
sentido en que fluye la informacion de los datos, con el sentido en que fluye el error, ya
gue es el primero y no el segundo, el que determina la clasificacion de la red en las
mencionadas redes con conexiones hacia adelante (feedforward) frente a las redes con
conexiones hacia adelante y hacia atras (feedforward/feedback) (22).

Como todas las redes neuronales, las redes MLP tienen dos modos de funcionamiento:
entrenamiento y prediccion. En el modo de prediccién la red recibe informacion de las
variables independientes, que es propagada a través de la red proporcionando un valor
de la variable dependiente. En el modo de entrenamiento se realiza el procedimiento
anterior y a continuacion se compara el valor calculado por la red con el valor real, el
error de predicciébn cometido se propaga hacia atras (desde la capa de salida a la de
entrada) para modificar los pesos de las conexiones con el objetivo de minimizar dicho
error.

Una de las caracteristicas mas importantes de las redes MLP es que pueden aproximar
cualquier funcion. La base matematica de esta afirmacién se debe a Kolmogorov (23),
quien demostré que una funcién continua de diferentes variables puede ser representada
por la concatenacién de varias funciones continuas de una misma variable. Este es el
fundamento de la representacion distribuida de la informacién de las redes neuronales
artificiales, convirtiendo las redes MLP en particular, en herramientas de proposito
general, flexibles y no lineales que, con suficientes datos y unidades ocultas pueden
aproximar cualquier funcién con el nivel de precisién que se desee.

El objetivo del entrenamiento es hallar los pesos que proporcionan la mejor aproximacion
a la funcién que relaciona las entradas y las salidas del conjunto de datos de
entrenamiento y consiste en la mayoria de los casos en un ejercicio de optimizacion de
una funcion no lineal. Existen muchos métodos de optimizacion no lineales, pero no se
puede decir que se haya encontrado un método universal mejor para todos los casos.

El problema del BP es que la red puede incurrir en el fendmeno de sobreaprendizaje o
sobreajuste, que consiste en que la red en lugar de alcanzar el minimo global de la
funcién error, cae en un minimo local debido a que en el propio proceso de aprendizaje la
red aprende demasiado, es decir hasta los ruidos o errores de los patrones-ejemplos,
dando lugar con ello a un error de generalizacion. Existen dos formas de luchar contra
este fenbmeno: la parada temprana o validacion cruzada y limitar en lo posible siempre el
tamafio de la red, eligiendo la arquitectura de tamafio minimo que permita aprender los
ejemplos disponibles.

Resultados de la Red Neuronal Perceptréon Multicapa

El software empleado de nuevo es el IBM SPSS 20 Neural Networks (21), que incluye la
posibilidad de trabajar con algunas RNA, como la MLP o la RBF.

Elegimos una arquitectura personalizada con una Unica capa oculta, funciones de
activacion en la capa oculta de tangente hiperbdlica y en la capa de salida de tipo
sigmoide, que son funciones que cumplen con las condiciones de derivabilidad y
continuidad requeridas para la aproximacion de funciones (24).
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Hacemos uso de la misma particién de la base de datos del método anterior, de manera
gque la muestra de entrenamiento nos sirve para estimar los pardmetros de la red, y la
muestra de prueba para prevenir el sobreajuste, asi como para determinar de forma
independiente la red final, la cual luego es aplicable a toda la base de datos y a cualquier
base de datos nueva.

El procedimiento para entrenar mediante BP una arquitectura MLP dada es la siguiente:

1°) Establecer aleatoriamente los pesos y umbrales iniciales
2°) Para cada patrén p del conjunto de aprendizaje:
a. Llevar a cabo una fase de ejecucion para obtener la respuesta de la red
ante el patrén p-ésimo
b. Calcular las sefales de error asociadas
Calcular el incremento parcial de los pesos y umbrales debidos a cada
patrén p.
3°) Calcular el incremento total (para todos los patrones) actual de los pesos y de
los umbrales.

4°) Actualizar pesos y umbrales
59) Calcular el error actual y volver a 2) si todavia no es satisfactorio.

Peso sindptico = 0
—— Peso sinaptico = 0

Solvencia=0

—
S

ROz .

Funcién de activacion de capa oculta: Tangente hiperbalica
Funcidn de activacion de capa de salida: Sigmoide

Figura 1: Red MLP 5:4:2. Fuente: IBM SPSS Neural Networks 20

Este proceso, que se realiza de forma automatica, puede llevarse a cabo mediante
aprendizaje por lotes: una fase de ejecucion para todos y cada uno de los patrones del
conjunto de entrenamiento, se calcula la variacion en los pesos de cada patron, se
acumulan, y solamente entonces se procede a la actualizacion de los pesos, o mediante
aprendizaje en serie, que consiste en actualizar los pesos sinapticos tras la presentacion
de cada patron y. Se ha demostrado que este ultimo estima mejor el descenso del error,
permite emplear tiempos de aprendizaje mayores y suele ser mas rapido.
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La red MLP obtenida (Figura 1) es una red 5:4:2, con los 5 ratios en la capa de entrada,
4 neuronas o0 unidades en la capa oculta y dos neuronas en la capa de salida
correspondientes a los dos valores posibles de la variable dependiente solvencia.

El resumen de la clasificacion realizada por la red neuronal se muestra en la Tabla 5.
Vemos que para la muestra de entrenamiento, el modelo clasifica muy bien los casos de
solvencia, con un 98,1% de aciertos, y los casos de insolvencia con un porcentaje de
aciertos del 90,9 %.

La capacidad de una red entrenada para producir la respuesta correcta en registros de
datos similares pero no idénticos a los de entrenamiento, es la conocida como
generalizacién. En este caso, utilizando la muestra de prueba, vemos que la
generalizacion de la red neuronal en conjunto es de 94,4% con una clara superioridad en
la prediccién de la insolvencia.

Tabla 5. Clasificaciéon

Muestra Observado Pronosticado
0 1 Porcentaje
correcto
0 80 8 90,9%
) 1 2 104 98,1%
Entrenamiento
Porcentaje
42,3% | 57,7% 94,8%
global
0 28 0 100,0%
1 7 89 92, 7%
Prueba
Porcentaje
28,2% | 71,8% 94,4%
global

Variable dependiente: Solvencia

En cuanto a los errores Tipo | y Tipo Il, con la red neuronal observamos que teniendo en
cuenta soOlo la muestra de prueba, igual que hicimos con el modelo del Analisis
Discriminante, los errores del Tipo | son del 0% ya que todos los casos de empresas
fracasadas fueron correctamente clasificadas, y el porcentaje de errores del Tipo Il es del
7%, lo cual mejora sensiblemente las predicciones realizadas con el estadistico
discriminante.

La importancia de una variable independiente es una medida que indica cuanto cambia el
valor pronosticado por el modelo de la red para diferentes valores de la variable
independiente. El desconocimiento de este dato habia sido hasta hace poco tiempo uno
de los mayores inconvenientes de las redes neuronales, pero ya existen paquetes
informaticos que proporcionan la importancia normalizada de las variables
independientes, explicativas o predictoras. La importancia normalizada es el resultado de
los valores de importancia divididos por el valor de la importancia mayor y expresados
como porcentajes. Curiosamente vemos que, igual que obtuvimos con el modelo de AD,
el ratio RO2 es el que mayor importancia cobraria en los prondsticos, pero en este caso el
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siguiente ratio en importancia es el R0O5 (total ventas/total activos), tal como se muestra
en la Figura 2, poniendo de manifiesto que es la rotacion del activo total, y por tanto el
volumen de negocio en relacion al activo total un factor trascendental en la viabilidad de
las empresas.

Importancia normalizada

0% 20% 40% B0% B0% 100%
1 1 1 1 1

RO2

RO5-

RO1—

RO3=

RO4-

T T T
00 01 02 03

Importancia

Figura 2: Importancia normalizada de las variables explicativas
Fuente: IBM SPSS Neural Networks 20

Conclusiones

El desarrollo de modelos de prediccion de insolvencia ha sido considerado durante
mucho tiempo una de las cuestiones mas delicadas y complicadas en el ambito de las
finanzas y el mundo de los negocios. La capacidad de predecir con exactitud las
dificultades financieras es fundamental para adoptar decisiones de forma adecuada, ya
gue una decisién incorrecta en este sentido puede conducir a una empresa a una
situacion de quiebra con el consiguiente perjuicio de todos los agentes implicados, desde
trabajadores hasta inversores.

El objetivo de este trabajo era crear y comparar dos modelos de clasificacion y prediccion
de solvencia o quiebra técnica en una muestra de empresas espafiolas no cotizadas.

Uno de ellos es el andlisis discriminante multivariante utilizado tradicionalmente en
modelos de prediccion de fracaso en empresas, pero sujeto a unas condiciones
estadisticas (normalidad, igualdad de matrices de varianzas y covarianzas Yy
homocedasticidad), dificiles de cumplir en muchos casos, y el otro es una red neuronal
perceptrén multicapa, que presenta la ventaja fundamental de evitar la verificacion de
esas condiciones iniciales impuestas al andlisis discriminante.

Los modelos obtenidos con ambos métodos son significativos en cuanto a la clasificacién
realizada como han puesto de manifiesto los estadisticos calculados para valorar la
significacion de cada uno de ellos, proporcionando porcentajes de clasificacion superior
al 90% en ambos casos.

Sin embargo, hemos de concluir que el nivel global de acierto del modelo neuronal es
superior al modelo discriminante, ya que considerando Unicamente la muestra de
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validacion, es del 94,4% en la red neuronal frente a un 90,2% en el modelo de analisis
discriminante.

En lo referente a los porcentajes de error de Tipo |, también el modelo neuronal es mejor,
ya que hemos conseguido bajar del 12,5% del analisis discriminante al 0%, si bien en el
error de Tipo Il los porcentajes en ambos modelos son muy similares del orden del 7%.
Teniendo en cuenta, que como demostrd Altman (4) el coste del error Tipo | es 35 veces
mayor que el del Tipo I, es clara la decision, en este sentido, de cual es el modelo mas
apropiado.

Por otro lado, es destacable la importancia de las variables explicativas otorgada por
cada uno de los modelos. En el caso del andlisis discriminante el ratio de mayor
coeficiente es el R02 (Reservas acumuladas/total activos). No en vano el ratio
generalizado de solvencia (Patrimonio neto *100/activo total) es otra version del ratio
R0O2. Sin embargo en este sentido habria que ser cautos porque podria ocurrir que
algunos de los activos fueran de dudoso cobro o bien que correspondieran a existencias
de dificil realizacién en el mercado. Segun la funcién discriminante, los siguientes ratios
en importancia son el de rentabilidad de los activos (R03) y el relacionado con la liquidez
(RO1).

Analogamente, en el caso de la red neuronal MLP, el primer ratio en importancia es
también el R0O2, pero seguido del ratio RO5 (total ventas/total activos), poniendo de
manifiesto que es la rotacién del activo total, y por tanto el volumen de negocio en
relacién al activo total un factor trascendental en la viabilidad de las empresas.

Podemos concluir que las redes neuronales artificiales constituyen un conjunto de
técnicas mas dentro de la amplia panoplia de métodos de tratamiento de datos,
clasificacién y prediccion ya existentes, que no requieren una complejidad excesiva y que
sin embargo proporcionan una mejora significativa en los resultados, por lo cual las
recomendamos como herramienta en las tareas de gestién de las pequefias y medianas
empresas espafiolas.
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