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Introduccién

Dentro de la variedad de problemas a los que el andlisis financiero in-
tenta hacer frente, el de la deteccién precoz de la insolvencia empresa-
rial ha sido objeto de interés constante no sélo en el dmbito académico
sino también por parte de un amplio abanico de usuarios relacionados
con el mundo empresarial, debido al gran nimero de agentes e intere-
ses afectados cuando una insolvencia tiene lugar.

El mencionado problema adquiere una mayor dimensidn, si cabe,
cuando se manifiesta en el sector del seguro, dada la importancia que
éste supone para el conjunto de la actividad econémica tanto por su
creciente aportacion en términos cuantitativos como por la relevancia
de la labor que desempeia. Por ello, ademds de por la escasez relativa de
trabajos existentes en nuestro pafs en relacién al tema tratado, es por
lo que nos planteamos la realizacién del presente trabajo.

Como es bien sabido, en la actualidad la industria aseguradora se
encuentra inmersa en el ambicioso proyecto comunitario denominado
Solvencia 11, encaminado al logro, mediante la reforma de las reglas
existentes en la Unién Europea en relacién con la solvencia de las enti-
dades aseguradoras, de un mayor ajuste a las circunstancias especificas
de cada una de ellas de los requisitos en materia de solvencia a las que
las mismas se ven sometidas por parte de las autoridades reguladoras.

Aspecto esencial para la consecucién de este objetivo es el logro de
un mejor aprovechamiento de la informacién financiero-contable sumi-
nistrada por las entidades sometidas a supervisién que permita extraer

de dicha informacién toda su potencialidad latente en cuanto a caracte-
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rizar la situacién especifica de cada compaiifa, su grado de cobertura de
los riesgos asumidos y su posibilidad de incurrir en una situacién de in-
solvencia que le impida hacer frente a los compromisos adquiridos.

La utilizacién de nuevos y mds ricos y sofisticados modelos analiti-
cos para el tratamiento de la informacién suministrada por las entida-
des aseguradoras constituird entonces un requisito inexcusable para al-
canzar el objetivo mencionado. Es en este marco donde se inscribe el
problema que a nosotros nos interesa de la estimacién o valoracién de
la solvencia de una entidad aseguradora.

La determinacién de la solvencia futura de una empresa puede ser
entendida como un problema de clasificacién: dada una informacién
inicial o conjunto de atributos asociados a una empresa, se pretende to-
mar la decision de asignar esa empresa a una clase concreta de entre va-
rias posibles.

Aunque esta tarea puede ser llevada a cabo, y probablemente con
notable éxito, por un experto humano, es de primordial interés la utili-
zacién de técnicas analiticas o algoritmos que permitan eliminar la sub-
jetividad, y el coste, que supone la intervencién de dicho experto. Es
por ello por lo que estaremos interesados en automatizar de algiin mo-
do el proceso de inferencia y toma de decisiones, utilizando con este
proposito algtn sistema de clasificacién.

Tradicionalmente los sistemas de clasificacién se han implementa-
do a través de la aplicacién de técnicas estadisticas de cardcter paramé-
trico tales como el Andlisis Discriminante o los modelos de variable de
respuesta cualitativa (Logit, Probit, etc.), que utilizan ratios financieros
como variables explicativas. Dadas las peculiaridades del sector asegu-
rador, la mayorfa de estas investigaciones de tipo empirico acerca del
estudio de las crisis empresariales se centran en otros sectores de la eco-
nomia. No obstante, en el sector de seguros espaifiol, cabe destacar los
trabajos realizados por Lépez Herrera et al. (1994), Mora Enguidanos
(1994), Martin Pefa ez al. (1999) y Sanchis Arellano ez al. (2003), donde
se pone de manifiesto la utilidad de estos métodos para valorar la situa-
ci6n financiera de este tipo de empresas.

Sin embargo, aunque los resultados obtenidos han sido satisfacto-

rios, todas estas técnicas presentan el inconveniente de que parten de
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hipétesis mas o menos restrictivas acerca de las propiedades distribu-
cionales de las variables explicativas que, especialmente en el caso de la
informacién contable, no se suelen cumplir. Ademads, dada su compleji-
dad, puede resultar dificil extraer conclusiones de sus resultados para
un usuario poco familiarizado con la técnica.

En un intento de superar estas limitaciones recientemente se ha su-
gerido el empleo de técnicas procedentes del campo de la Inteligencia
Artificial, debido a su cardcter de métodos no paramétricos o de distri-
bucién libre, que no precisan por tanto de hipétesis preestablecidas so-
bre las variables de partida. Dentro de este tipo de técnicas, para el pro-
blema que nos ocupa son de gran utilidad las que se encuadran en el
Machine Learning (Aprendizaje Automitico), el drea de la Inteligencia
Artificial que se ocupa del desarrollo de algoritmos capaces de «apren-
der» un modelo a partir de ejemplos. Un representante tipico de esta
categorfa son las redes neuronales, de las que se han desarrollado un
buen nimero de aplicaciones en los mas variados campos.

En este sentido, se han propuesto en los dltimos afos distintos
enfoques para la prediccién del fracaso empresarial en el campo del segu-
ro en Espafia basados en técnicas procedentes de las dreas del Aprendiza-
je Automatico y la Inteligencia Artificial, como redes neuronales (Mar-
tinez de Lejarza Esparducer, 1999), rough set (Secovia Varaas, 2003),
algoritmos genéticos y support vector machines (SEGovia VARGAS
et al., 2004) o programacién genética (Salcedo Sanz ez al., 2005). Pero
aunque todas estas técnicas salvan algunos inconvenientes de las técni-
cas estadisticas tradicionales, o bien requieren de un cierto nivel de co-
nocimiento e implicacién del decisorio a la hora de establecer ciertos
pardmetros necesarios para su aplicacién, o bien son modelos de «caja
negra» que no permiten valorar la importancia relativa de las variables
explicativas y, aunque proporcionen buenos resultados en términos de
error de clasificacién, no permiten establecer un modelo de prediccién
de insolvencias de interpretacion sencilla.

Por estas razones planteamos este trabajo, que se inscribe dentro de
esta tendencia, cada vez mds acusada, a utilizar para el andlisis de pro-
blemas de naturaleza econdémica y empresarial técnicas procedentes de

las dreas del Aprendizaje Automético y la Inteligencia Artificial. Pero,
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a diferencia de los trabajos citados en el pirrafo anterior, pretendemos
desarrollar un modelo ficilmente interpretable a través de la aplicacién de
un método de implementacién sencilla, el algoritmo de induccién
de 4rboles de decision y reglas de clasificacion C4.5 (QuiNLaN, 1993).
Concretamente, el propdsito de este trabajo es comprobar el grado de
aplicabilidad del algoritmo C4.5 a la valoracién de la solvencia de las
empresas de seguros, siendo el fin Gltimo de nuestra investigaciéon
desarrollar un conjunto de modelos sencillos basados en ratios finan-
cieros en forma de drboles y reglas de decisién que ayuden a pronosti-
car las insolvencias en el sector del seguro. En nuestra opinién, la utili-
zacién de estos modelos eficientes de prediccién de insolvencias
facilitarfa grandemente la labor de supervisién de las empresas asegu-
radoras permitiendo que los recursos limitados de la inspeccién se diri-
giesen hacia aquéllas preseleccionadas como potencialmente insolven-
tes. Asimismo, compararemos los resultados alcanzados con los que se
obtienen mediante la aplicaciéon de Regresion Logistica.

El resto del trabajo se estructura de la siguiente forma: en el capitulo
I se exponen los fundamentos teéricos del algoritmo Cg.5. El capitulo 2
se refiere a todos los aspectos relativos a la seleccion de datos y variables
que intervienen en nuestro estudio empirico. En el capitulo 3 se pre-
sentan los resultados obtenidos con el algoritmo C4.5 y su comparacién
con la Regresién Logistica. Finalmente, en el capitulo 4 exponemos

nuestras conclusiones.
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Capitulo 1:
Sistemas de induccidn de arboles

de decisién y conjuntos de reglas.
El algoritmo C4.5

1.1. INTRODUCCION

La mayoria de aplicaciones de inteligencia artificial a tareas de impor-
tancia préctica se basan en la construccién de un modelo del conoci-
miento adquirido por un experto humano. Este enfoque, que alcanz6
un gran impacto a comienzos de los afios ochenta, se ilustra en nu-
merosos estudios reflejados en el libro The Rise of the Expert Company
(Feigenbaum ez al., 1988). En ocasiones, el problema al que se enfrenta
un experto puede entenderse como un problema de clasificacién: asignar
elementos a categorfas o clases determinadas por sus propiedades.
Por ejemplo, en la referencia anterior se cita un sistema desarrollado por
American Express para ser empleado como ayuda en las autorizacio-
nes de crédito. Las propiedades para esta aplicacion son detalles de la
transaccioén propuesta y la historia de crédito del cliente particular, y
las clases se corresponden con la aprobacién o el rechazo de la tran-
saccién.

Un modelo de clasificacién, restringiéndonos a modelos ejecuta-
bles —aquellos que pueden ser representados como programas de or-
denador—, puede ser construido de dos maneras muy diferentes. Por
un lado, el modelo podria obtenerse con la intervencién del experto o
expertos relevantes; de esta manera, se han desarrollado muchos siste-
mas basados en conocimiento (sistemas expertos), a pesar de las bien
conocidas limitaciones de este enfoque (MicHIE, 1987, 1989). Alternati-

vamente, podrian examinarse clasificaciones almacenadas en una base
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de datos y construir un modelo inductivamente, mediante la generali-
zacién a partir de ejemplos especificos (QUINLAN, 1993).

El uso generalizado de los ordenadores en la sociedad de hoy im-
plica que grandes cantidades de datos sean almacenadas electrénica-
mente. Estos datos se relacionan virtualmente con todas las facetas de
la vida moderna y son un valioso recurso en la medida en que se dis-
ponga de las herramientas adecuadas para utilizarlos. Como ya hemos
mencionado, los algoritmos de Aprendizaje Automdtico son un con-
junto de técnicas que autométicamente construyen modelos que des-
criben la estructura subyacente en un conjunto de datos, es decir, indu-
cen un modelo u output a partir de un conjunto de observaciones o
mput. En la jerga del drea, las observaciones individuales se denominan
«instancias», «objetos» 0 «casos», y un conjunto de observaciones se de-
nomina «conjunto de datos». Cada instancia contiene una serie de valo-
res que miden ciertas propiedades de la misma. Estas propiedades se de-
nominan «atributos». Los atributos pueden ser nominales, por ejemplo,
colores, o numéricos, tanto enteros como reales. El espacio de todas las
posibles combinaciones de los valores de los atributos se denomina «es-
pacio de instancias», o también «espacio de caracteristicas o de atributos».

Los modelos construidos tienen dos importantes aplicaciones. En
primer lugar, en la medida en que representen de forma precisa la es-
tructura subyacente en los datos, podrdn ser utilizados para predecir
propiedades de futuros elementos. En segundo lugar, en la medida en
que resuman la informacién esencial de manera comprensible para el
humano, podran ser empleados para analizar el dominio del que pro-
ceden los datos.

Estas dos aplicaciones no son mutuamente excluyentes. Para que
sea util para el andlisis, un modelo debe ser una representacion precisa
del dominio, lo que también le confiere utilidad para la prediccién. Sin
embargo, la reciprocidad no es necesariamente cierta: algunos modelos
son disefiados exclusivamente para la prediccion y su habilidad en esta
faceta no implica su utilidad para el anélisis. En muchas aplicaciones
de mineria de datos este enfoque de «caja negra» es un serio inconve-
niente porque los usuarios no pueden determinar cémo se deriva una

prediccién y asociar esta informacién con su conocimiento del domi-
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nio. Esto imposibilita el uso de dichos modelos en aplicaciones criticas
en las que un experto del dominio debe ser capaz de verificar el proce-
so de decisién que conduce a una prediccién —por ejemplo, en aplica-
ciones de medicina—.

Este capitulo se centra en métodos para el aprendizaje de «modelos
comprensibles». Con el término modelo se estd indicando que estos mé-
todos construyen un modelo o representaciéon de la regularidad exis-
tente en los datos. Con el término comprensibles se esta haciendo re-
ferencia al hecho de que estos modelos se pueden expresar de manera
simbdlica, en forma de conjunto de condiciones (a diferencia de otros
métodos como las redes neuronales o las mdquinas de vectores soporte)
y, por tanto, resultan modelos inteligibles para los seres humanos.

Los drboles de decision y los sistemas de reglas son poderosos pre-
dictores que incluyen una representacién explicita del conocimiento in-
ducido a partir de un conjunto de datos. Ademds, en comparacién con
otros modelos sofisticados, pueden ser generados muy rdpidamente.

Dado un 4rbol de decisién o un conjunto de reglas, un usuario pue-
de determinar manualmente c6mo se deriva una prediccién particular,
y qué atributos son relevantes en la misma. Esto les convierte en herra-
mientas extremadamente utiles en muchas aplicaciones de mineria de
datos donde son importantes tanto la capacidad predictiva como la uti-

lidad para el anilisis, esto es, la prediccion y la explicacién.

1.2. ARBOLES DE DECISION

Los drboles de decisién son un modo de representacién de la regulari-
dad subyacente en los datos en forma de un conjunto de condiciones
organizadas en una estructura jerdrquica. Un drbol de decisién puede
utilizarse para la exploracién de datos con uno o varios de los siguientes

fines (MurTHY, 1998):
* Descripcion: reducir una gran cantidad de datos transformando-

los en una forma mdas compacta que preserva las caracteristicas

esenciales y proporciona un resumen preciso.

11 CAPITULO 1. SISTEMAS DE INDUCCION DE ARBOLES DE DECISIONY CONJUNTOS DE REGLAS



e Clasificacion: descubrir si los datos contienen clases de objetos
bien diferenciadas que puedan ser interpretadas de manera sig-
nificativa en el contexto de una teoria sustantiva.

* Generalizacion: descubrir una relacién entre variables indepen-
dientes y dependientes que sea util para predecir el valor de la

variable dependiente en el futuro.

Los drboles de decisiéon automiticamente construidos a partir de
un conjunto de datos han sido utilizados con éxito en muchas situacio-
nes del mundo real. Su efectividad ha sido ampliamente comparada
con la de otros métodos de exploracién de datos y la de los expertos hu-
manos.

En cuanto a la tarea de clasificacién, varias ventajas de la clasifica-
ci6on basada en drboles de decision han sido sefialadas, entre ellas

(MurTHY, 1998):

— La adquisicién de conocimiento a partir de ejemplos preclasifi-
cados salva el obstidculo que representa el adquirir el conoci-
miento mediante la intervencién de un experto humano en el
dominio.

— Los métodos basados en drboles son exploratorios en lugar de in-
ferenciales. También son no paramétricos. Al no realizarse hip6-
tesis sobre el modelo y la distribucién de los datos, los drboles
pueden modelizar un amplio rango de distribuciones de datos.

— La descomposicién jerdrquica supone un mejor uso de las carac-
teristicas disponibles y una mayor eficiencia computacional en la
clasificacién.

— Al contrario que algunos métodos estadisticos, los drboles de cla-
sificacién pueden trabajar de la misma manera con datos unimo-
dales y multimodales.

— Los drboles pueden usarse con la misma facilidad tanto en proble-
mas deterministas como en problemas incompletos. (En dominios
deterministas, la variable dependiente puede ser determinada
perfectamente a partir de las variables independientes, mientras

que en problemas incompletos, no.)
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— Los arboles llevan a cabo la clasificacién a través de una secuencia
de preguntas simples, faciles de entender, cuya seméntica es intui-
tivamente clara para los expertos en el dominio. El formalismo de
los 4rboles de decision es en si mismo muy intuitivo y atractivo

para el entendimiento.

Por estas y otras razones, la metodologia de drboles de decision
puede proporcionar una importante herramienta en la investigacién y
préctica en minerfa de datos. De hecho, muchas herramientas existen-
tes en esta drea se basan en la construccién de drboles de decision a par-
tir de conjuntos de datos.

Un 4rbol de decisién es una estructura en forma de 4rbol formada
por nodos internos y externos conectados por ramas. Un nodo interno
contiene una pregunta, es una unidad que evalda una funcién de deci-
si6n para determinar cudl es el préximo nodo hijo a visitar. En contras-
te, un nodo externo, también llamado nodo hoja o nodo terminal, no
tiene nodos hijos y se asocia con una etiqueta o valor que caracteriza a
los datos que llegan al mismo.

En general, un 4rbol de decision se emplea de la siguiente manera:
en primer lugar, se presenta una instancia, un vector compuesto por va-
rios atributos, al nodo inicial (o nodo raiz) del 4rbol de decisién. De-
pendiendo del resultado de la funcién de decisién usada por el nodo in-
terno, el drbol nos conducira hacia uno de los nodos hijos. Esto se repite
hasta que se alcanza un nodo terminal y se asigna una etiqueta o valor a
los datos de entrada.

Consideremos, por ejemplo, un hospital en el que se realizan ope-
raciones de cirugfa refractiva a personas miopes (HeErnNANDEZ OraLLO
et al., 2004). Obviamente, tales operaciones no estan indicadas en muchos
casos, y algunos podrian ser descartados en una primera fase para evi-
tar riesgos potenciales o efectos secundarios. Aunque la indicacién de
dicha operacién requiere un examen minucioso por parte del servicio
de oftalmologia del hospital, hay algunas condiciones que permiten de-
terminar si, en principio, una persona estd indicada para el estudio
detallado. La siguiente figura (figura 1.1) muestra un ejemplo del drbol

de decisién que se utiliza para admitir las solicitudes.
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FiIGURA 1.1. ARBOL DE DECISION PARA DETERMINAR LA RECOMENDACION
DE CIRUGIA OCULAR

¢ Astigmatismo?

>6

(0]

E

i>1,5y<10

Fuente: HERNANDEZ ORALLO et al. (2004).

Para saber si a un nuevo paciente se le ha de recomendar o no el es-
tudio detallado, bastaria aplicar el drbol de decisién de la figura, reali-
zando las preguntas de los nodos internos y siguiendo las respuestas
hasta alguna de las hojas del arbol, catalogadas con un «si» o un «no».

Una de las grandes ventajas de los drboles de decision es que las op-
ciones posibles a partir de una determinada condicién son excluyentes,
lo que permite analizar una situacion vy, siguiendo el drbol de decisién
apropiadamente, llegar a una sola accién o decisién a tomar.

El arbol de decision de la figura en concreto funciona como un cla-
sificador, esto es, dado un nuevo individuo lo clasificard en una de las
dos clases posibles: «si» 0 «no».

Los arboles de decisién que se usan para problemas de clasificacién
son denominados a menudo «arboles de clasificacién», y cada nodo
terminal contiene una etiqueta que indica la clase predicha de un vec-
tor de caracteristicas dado. Los drboles de decisién utilizados para pro-
blemas de regresién se denominan frecuentemente «drboles de regre-
si6n», y las etiquetas de los nodos terminales deben ser constantes o
ecuaciones que especifican el valor output predicho de un vector input
dado. En este caso, se suele distinguir entre «drboles de regresién» y
«4rboles de modelo», segin que los nodos hoja contengan, respectiva-

mente, constantes o funciones lineales multivariables.
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Un arbol de decisién se denomina «binario» cuando cada nodo in-
terno tiene exactamente dos hijos. Estos son los més usados, debido a su
simplicidad, aunque tampoco son infrecuentes los drboles que exhiben
nodos con mas de dos hijos. El arbol de la figura anterior se denomina
«univariado», porque sélo un atributo se ve involucrado en la decisién
adoptada en cada nodo. En cambio, los nodos de los drboles de deci-
si6n «multivariados» contienen preguntas sobre relaciones que envuel-
ven mds de un atributo, por ejemplo, combinaciones lineales de atribu-
tos (BrobLey y Urtcorr, 1995). Esto les convierte en predictores
potencialmente més poderosos, sin embargo, también son mas dificiles
de interpretar y de generacién mds costosa computacionalmente.

Pasaremos ahora a estudiar cémo se construye un drbol de deci-
si6n a partir de un conjunto de datos, dejando de lado, al menos por el
momento, las cuestiones relativas al uso e interpretacién de un drbol ya
construido.

La construccién automdtica de drboles de decisién ha sido virtual-
mente objeto de atencién en todas las disciplinas en las que se han de-
sarrollado métodos de exploracién de datos. Tradicionalmente, ha sido
considerada en los campos de la estadistica y la ingenieria (reconoci-
miento de patrones). Mas recientemente, la investigacién en el campo
de la Inteligencia Artificial, concretamente, en el 4rea del Aprendizaje
Automitico, ha renovado el interés por el tema.

El trabajo sobre la induccién de drboles de decision en estadistica
comienza debido a la necesidad de explorar datos de encuestas. Progra-
mas estadisticos como AID (MoreaN y Sonquist, 1963), THAID (Mor-
GAN y MESSENGER, 1973) y CHAID (Kass, 1980) construyen drboles con el
objetivo de descubrir las interacciones entre variables predictoras y de-
pendientes.

La investigacion sobre drboles de decisién en reconocimiento de pa-
trones fue motivada por la necesidad de interpretar imdgenes proceden-
tes de sensores ubicados en satélites artificiales (Swain y Hauska, 1977).

El estudio de los drboles de decisién en particular y de los métodos
de induccién en general surge en el aprendizaje automatico para evitar
los inconvenientes asociados a la adquisicién del conocimiento (Feren-

BAUM, 1981) en los sistemas expertos.
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Una amplia revisién multidisciplinar acerca de la construccién au-
tomdtica de drboles de decisién a partir de datos puede encontrarse en
Murthy (1998).

Aqui nos centraremos en arboles de clasificacion, puesto que la de-
terminacién de la solvencia futura de una empresa puede ser entendida
como un problema de clasificacién: dada una informacién inicial o
conjunto de atributos asociados a una instancia, se pretende tomar la
decisién de asignar a esa instancia una clase concreta de entre varias
posibles. En otras palabras, dado un conjunto de ratios financieros que
caracterizan a una empresa, pretendemos clasificarla como sana o fra-
casada.

La estructura de condicién y ramificaciéon de un drbol de decisiéon
es idénea para el problema que nos ocupa, el de clasificacién. Debido
al hecho de que la clasificacién trata con clases o etiquetas disjuntas, es
decir, una instancia es de una clase o de otra, pero no de varias clases a
la vez, un drbol de decisién conducird un ejemplo hasta una y sélo una
hoja, asignandole, por tanto, una Gnica clase. Para ello, las particiones,
las condiciones existentes en el drbol, deben ser también disjuntas.
Asi, en el ejemplo de la figura anterior, una persona o tiene miopia > 6
o tiene miopia < 6, pero no ambas cosas a la vez. Asimismo, dicha pro-
piedad es exhaustiva, esto es, una de las dos condiciones se ha de
cumplir.

Esto dio lugar al esquema bisico de los principales algoritmos de
aprendizaje de drboles de decisién, que construyen dichos drboles re-
cursivamente siguiendo una estrategia descendente: el espacio de ins-
tancias se va partiendo de arriba abajo, empleando en cada particién
una sola variable o atributo (una particién serd entonces un conjunto de
condiciones excluyentes y exhaustivas acerca de dicho atributo). Por ello
se emplea el acronimo TDIDT (Top-Down Induction on Decision Trees)
para hacer referencia a la familia de algoritmos de construccién de ar-
boles de decision. La induccion zop-down de drboles de decision procede
de acuerdo con la estrategia denominada divide-and-conquer (‘divide y
vencerds’), donde el conjunto de entrenamiento (el conjunto de datos
usados para construir el drbol) se va partiendo en subconjuntos y el

algoritmo se aplica recursivamente a cada uno de ellos.
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Esto supone un enfoque radicalmente diferente al que siguen las
técnicas estadisticas tradicionales o las redes neuronales al abordar el
problema de la clasificacién. Con éstas se trata de delimitar dos o mas
regiones de decision insertando hipersuperficies mas o menos comple-
jas en el espacio n-dimensional que forman las » variables explicativas.
En cambio, mediante la aplicacién de algoritmos de induccién de drbo-
les las regiones de decision vienen definidas a través de una serie de hi-
perrectingulos.

Veamos un ejemplo sencillo de cémo operan estas técnicas. Supon-
gamos que tenemos 46 instancias, 26 de ellas de la clase A y 20 de la cla-
se B, que estdn caracterizadas por s6lo dos variables explicativas, X;

y X,. En la siguiente figura (figura 1.2) se representa el problema.

FIGURA 1.2. REPRESENTACION GRAFICA DE UN PROBLEMA DE CLASIFICACION

X2 A
5 T O cClase A
é)goo *ClaseB
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o 0 00
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12 3 4 X

En primer lugar, seleccionaremos una de las variables y un punto
de corte para la misma para configurar el nodo raiz del arbol. Mas ade-
lante veremos cémo se realiza esta seleccion. Ahora simplemente consi-
deremos que la variable elegida es X; y el punto de corte 2.5, con lo que
tendriamos la primera particién del conjunto de instancias (figura 1.3)
que conforma el nodo raiz y los dos nodos hijos del 4rbol que se repre-

senta en la figura 1.4.
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FIGURA 1.3. PRIMERA PARTICION DEL CONJUNTO DE INSTANCIAS
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FIGURA 1.4. ARBOL DE CLASIFICACION (PRIMERA PARTICION)

Hemos dividido el conjunto inicial en dos subconjuntos. Todos los
puntos que verifican la condicién X; > 2.5 son de la clase B, y formari-
an por tanto un nodo hoja. En cambio, la condicién X; = 2.5 es verifica-
da por puntos de las dos clases A y B, y no podriamos alcanzar una de-
cisién en cuanto a la clasificacién de los puntos que verifiquen esa
condicién. Tendriamos que considerar una nueva particién del subcon-
junto, y supongamos ahora que la variable seleccionada es X, y el pun-
to de corte es 2 (figura 1.5), con lo que afladiremos dos nuevos nodos al

arbol (figura 1.6).
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FIGURA 1.5. SEGUNDA PARTICION DEL CONJUNTO DE INSTANCIAS

X
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FIGURA 1.6. ARBOL DE CLASIFICACION (SEGUNDA PARTICION)

De esta forma recursiva, insertando rectingulos en nuestro espacio
bidimensional, vamos construyendo el drbol de decisién. Por contra, las
técnicas tradicionales definirfan una superficie de separacién (en
nuestro ejemplo, por trabajar sélo en dos dimensiones, una linea). Asi,
por ejemplo, a través de un andlisis discriminante lineal las dos regio-
nes de decision vendrian delimitadas por la recta de la siguiente figura

(figura 1.7).

00 12%
Clase B
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FIGURA 1.7. RECTA CLASIFICADORA
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Los métodos de induccién de arboles de decisién mediante parti-
ciones recursivas del conjunto de casos de entrenamiento, como ya he-
mos mencionado, han sido un tépico activo en la investigacién en inte-
ligencia artificial (particularmente en aprendizaje automitico) y en
estadistica (en particular, en andlisis multivariante). En la literatura es-
tadistica destaca el trabajo de Friedman (1977), que sirvié como base
para la construccién del sistema CART (Classification and Regression
Trees), descrito en Breiman ez al. (1984). Este es el més popular y utili-
zado de los algoritmos de induccién de drboles de decisién desarrolla-
dos por estadisticos.

Mais o menos al mismo tiempo los sistemas de induccién de arboles
de decisién comienzan a abordarse por un destacado investigador del
drea del aprendizaje automitico, J. Ross Quinlan. Los algoritmos 1D3
y C4.5 desarrollados por este autor a lo largo de las dos dltimas décadas
(QuiNLAN, 1979, 1983, 1986a, 1986b, 1987a, 1987b, 1988, 1989, 1990,
1991, 1993, 1996; QUINLAN et al., 1987; QUINLAN y RivEsT, 1989) son posi-
blemente los mas elaborados y los que, sin duda, han alcanzado una
mayor repercusion.

Lo que diferencia fundamentalmente entre si a los distintos algo-

ritmos de «particién» existentes hasta la fecha es el criterio de seleccion
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de particiones. Como ya hemos mencionado, la estructura de arbol se
genera partiendo el conjunto de entrenamiento en subconjuntos més y
més pequefios de una manera recursiva fop-down. Comenzando con
el conjunto de entrenamiento completo en el nodo raiz, se escoge una
particién y se divide el conjunto en subconjuntos de acuerdo con ella.
Recursivamente se va partiendo cada uno de los subconjuntos obteni-
dos hasta que todos ellos son «puros» o hasta que su pureza ya no pue-
da incrementarse. Un subconjunto es puro si las instancias que contie-
ne son de una misma clase. El objetivo es alcanzar el maximo grado de
pureza usando el menor nimero de particiones posible de manera que
el arbol resultante sea pequefio y el nimero de instancias de cada sub-
conjunto, grande.

La mayorfa de métodos de construccién de arboles de decisién son
algoritmos «voraces» (greedy), en el sentido de que, en cada etapa, esco-
gen la que consideran mejor opcién en ese momento y no vuelven
atrds. Es decir, una vez elegida la particién contintian hacia abajo la
construccién del drbol y no vuelven a plantearse las particiones ya cons-
truidas. Por ello resulta esencial un criterio de seleccién de particiones
que permita realizar una buena eleccién de la particién mds promete-
dora sin demasiado esfuerzo computacional, ya que una mala eleccién
de la particién, especialmente en las partes superiores del drbol, tendra
como consecuencia una degradacién muy acusada en la calidad del
mismo.

Durante las dos tltimas décadas se han presentado diversos crite-
rios de particién, tales como el «indice de Gini» empleado en CART
(BremmaN ez al., 1984), la «ganancia de informacién» (QuiNLaN, 1986b)
o el «ratio de ganancia» (QUINLAN, 1993), entre otros. Todos ellos se basan
en la idea de utilizar medidas de la pureza de un nodo para buscar par-
ticiones de mdxima discriminacién, es decir, que den lugar a los nodos
mds puros que sea posible, de manera que el algoritmo de aprendizaje
vaya seleccionando las particiones que correspondan al mejor valor del
criterio de particién empleado.

Como ya hemos sefialado, un nodo puro serd aquel al que sélo co-
rrespondan casos pertenecientes a una de las clases del problema. La

bondad de una particién vendrd indicada por el decrecimiento de im-
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pureza que se consigue con ella. La maximizacién de la bondad de una
particién equivale, por tanto, a la minimizacién de la impureza del 4r-
bol generado por dicha particién.

Una funcién de impureza ¢ mide la impureza de un nodo. Dado
un problema de clasificacién con J clases diferentes, la funcién de
impureza se define sobre el conjunto de las J-tuplas (ps, Py ..., p)),
donde los argumentos pj;, j = 1,...,J, indican la probabilidad de que
un caso pertenezca a la clase j en el subarbol actual. Légicamente,
p;=0y > p;j= 1. Una funcién de impureza ¢ suele definirse como no

negativa/:}; poseer las siguientes propiedades (Breiman ez al., 1984):

— Es médxima cuando la distribucién de las clases en el nodo es uni-
forme, es decir, cuando el ndmero de ejemplos correspondientes

a cada una de las clases del problema es el mismo para todas ellas:
¢ (1/d, 1/d,...,1]d) = maximo.

— Es minima e igual a cero cuando todos los casos pertenecen a la
misma clase, es decir, la funcién ¢ alcanza sus J minimos en
¢(1,0,..,0), (0,1,...,0),...,9(0,0,...,1),y ¢ (1,0,...,0) =
$(,1,..,0)=...=¢(0,0,...,1) = 0.

— Es simétrica respecto a Py, Py, ..., Pj-

La impureza de un nodo £ serd entonces /(£)=¢ (p1, po ..., P;),
donde p; es el porcentaje de casos en el nodo  que pertenecen a la clase j.

Anidlogamente, la impureza de un arbol T puede expresarse como:

(T)=2 p(t)-12),

donde T es el conjunto de nodos terminales (nodos hoja) en el arbol T y
p(t) es la probabilidad de que un ejemplo dado corresponda a la hoja £.
Las funciones de impureza mds utilizadas para un 4rbol de clasifi-

cacién con J clases son el indice de Gini y la funcién de entropia:

T .. J J
Indice de Gini: ¢y(py,..., p;) = _27 pipj=1- _27 py.
= =
i=j

Funcién de entropia: @e(Py,..., pj) = — ZJ p;jlogp;.
=
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El indice de Gini es una medida de la diversidad de clases en un
nodo del 4rbol. La diversidad serd minima cuando s6lo haya una
clase, ¢,4(1,0,...,0) = ¢4(0, 1,...,0) = ¢(0, 0,...,1) = 0 y serd maxi-

ma cuando todas las clases sean equiprobables,

J
g [0, )21y 21— —J=T(maximo).
J 4 J AW J? J J

Es una medida de impureza utilizada en distintos algoritmos de cons-
truccién de drboles de decision. En concreto, es la medida que se utiliza
en CART (BREIMAN et al., 1984).

La entropia es también una medida de impureza muy utilizada vy,
en particular, es en la que se basan los algoritmos de Quinlan. Segin los
experimentos realizados durante los dltimos afios, parece ser que el cri-
terio empleado por el algoritmo C4.5 manifiesta un comportamiento

ligeramente superior al de Gini.

1.2.1. EL ALGORITMO C4.5

Como ya hemos mencionado, el algoritmo C4.5 es el mds popular de
entre todos los algoritmos de aprendizaje de drboles de clasificacion a
partir de un conjunto de datos de ejemplo. Fue desarrollado por J. Ross
QuinLaN en la década de los afos ochenta y principios de los noventa
(QuiNLAN, 1993) como descendiente de un primer programa clasifica-
dor que fue denominado ID3 (QuiNLAN, 1979, 1983, 1986b).

La idea original se remonta al trabajo de Hoveland y Hunt de fina-
les de los afios cincuenta, que culminé en el libro pionero Experiments
in Induction (Hunr et al., 1966), el cual describe experimentos con va-
rias implementaciones de Concept Learning Systems (CLS).

El método de Hunt para construir un arbol de decisién a partir de

un conjunto T de casos de entrenamiento es muy simple. Siendo las

clases {Cy, Cy, ..., Ci}, hay tres posibilidades:

* Si T contiene uno o més casos y todos ellos son de la misma clase
Cj, el arbol de decision para el conjunto T serd una hoja etique-

tada con la clase C/-.
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¢ Si T no contiene casos, es decir, si el conjunto de casos de entre-
namiento queda vacio, el drbol de decisién serd de nuevo una ho-
ja, pero la clase asociada con dicha hoja tendra que ser determi-
nada utilizando informacién adicional. Por ejemplo, la etiqueta
de la hoja podria ser escogida de acuerdo con algin conocimien-
to del dominio, como la clase mayoritaria en el conjunto. C4.5
usa la clase mas frecuente en el padre de este nodo.

e Si T contiene casos de distintas clases, la idea es dividir T en sub-
conjuntos que sean o conduzcan a agrupaciones uniformes de
casos, esto es, conjuntos de casos correspondientes a una misma
clase. Utilizando los casos de entrenamiento disponibles, se esco-
ge una pregunta para ramificar el drbol. Dicha pregunta, basada
en uno de los atributos predictivos, tendrd una o mds respuestas
mutuamente excluyentes {Oy, Oy, ..., O,}. Entonces T se divide
en los subconjuntos Ty, Ty, ..., T,, donde T; contiene todos los ca-
sos de T con respuesta O; a la pregunta escogida. El 4rbol de de-
cisién para T consistird entonces en un nodo que identifica la
pregunta realizada del que cuelgan tantas ramas como respues-
tas alternativas. El mismo método se aplica recursivamente para
construir los subarboles correspondientes a cada hijo del nodo,
teniendo en cuenta que a cada rama /, a cada hijo del nodo ante-
rior, se le asigna el subconjunto de casos de entrenamiento T;

correspondientes a la respuesta O;.

La sucesiva divisién del conjunto de casos de entrenamiento prosi-
gue hasta que todos los subconjuntos estin formados por casos pertene-
cientes a la misma clase, o hasta que ya no se encuentre ninguna pre-
gunta para seguir ramificando el drbol que suponga alguna mejora.

[lustremos el proceso con un ejemplo. Supongamos el pequefio
conjunto de entrenamiento presentado en la siguiente tabla (tabla 1.1),
donde cada fila representa un caso y la clase asociada al mismo se co-
rresponde con la recomendacién de jugar o no a algtin juego no espe-
cificado en funcién de una serie de atributos que recogen aspectos
meteoroldgicos: prondstico, temperatura (en grados Fahrenheit), hu-

medad y viento. Esta pequefia base de datos, completamente ficticia, se
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utiliza con frecuencia para ilustrar los métodos de aprendizaje automé-
tico. Se conoce como «el problema del tiempo». Con este conjunto de

ejemplos trataremos de construir un drbol de decisién.

TABLA 1.1. CONJUNTO DE ENTRENAMIENTO DEL PROBLEMA DEL TIEMPO

Pronéstico Temp. (°F) Humedad (%) Ventoso Clase
Soleado 75 70 Verdadero Jugar
Soleado 80 90 Verdadero No jugar
Soleado 85 85 Falso No jugar
Soleado 72 95 Falso No jugar
Soleado 69 70 Falso Jugar
Nuboso 72 90 Verdadero Jugar
Nuboso 83 78 Falso Jugar
Nuboso 64 65 Verdadero Jugar
Nuboso 81 75 Falso Jugar
Lluvioso Al 80 Verdadero No jugar
Lluvioso 65 70 Verdadero No jugar
Lluvioso 75 80 Falso Jugar
Lluvioso 68 80 Falso Jugar
Lluvioso 70 96 Falso Jugar

Fuente: QUINLAN (1993).

Puesto que no todos los casos pertenecen a la misma clase, el algo-
ritmo «divide y vencerds» partird el conjunto en subconjuntos. Adn no
hemos discutido de qué manera se escoge una pregunta pero, para este
ejemplo, supongamos que la pregunta escogida es «prondstico», que
tiene tres respuestas posibles, «soleado», «nuboso» y «lluvioso». El
grupo del medio, formado por aquellos casos para los cuales el pronés-
tico es nuboso, contiene sélo casos de la clase «jugar», pero los subcon-
juntos primero y tercero todavia tienen casos pertenecientes a las dos
clases. Si el primer subconjunto fuese dividido de acuerdo con una pre-
gunta sobre «humedad», con respuestas «<humedad = 75» y «hume-
dad > 75», y el tercer subconjunto de acuerdo con la pregunta «ventoso»,
con salidas «verdadero» y «falso», cada uno de los subconjuntos con-
tendria ahora casos de una tnica clase. Las divisiones finales de los sub-
conjuntos y el drbol de decisién correspondiente se muestran en las si-
guientes figuras (figura 1.8 y figura 1.9).
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FIGURA 1.8. PARTICION FINAL DE CASOS PARA EL PROBLEMA DEL TIEMPO

Pronéstico = soleado:
Humedad < 75:
Pronéstico Temp. (°F) Humedad (%) Ventoso Decision

Soleado 75 70 Verdadero Jugar
Soleado 69 70 Falso Jugar

Humedad > 75:
Pronéstico Temp. (°F) Humedad (%) Ventoso Decision

Soleado 80 90 Verdadero  No jugar
Soleado 85 85 Falso No jugar
Soleado 72 95 Falso No jugar

Pronéstico = nuboso:
Pronéstico Temp. (°F) Humedad (%) Ventoso Decision

Nuboso 72 90 Verdadero Jugar
Nuboso 83 78 Falso Jugar
Nuboso 64 65 Verdadero Jugar
Nuboso 81 75 Falso Jugar

Pronéstico = lluvioso:
Ventoso = verdadero:
Pronéstico Temp. (°F) Humedad (%) Ventoso Decision

Lluvioso Al 80 Verdadero  No jugar
Lluvioso 65 70 Verdadero  No jugar

Ventoso = falso:
Pronéstico Temp. (°F) Humedad (%) Ventoso Decision

Lluvioso 75 80 Falso Jugar
Lluvioso 68 80 Falso Jugar
Lluvioso 70 96 Falso Jugar

Fuente: QUINLAN (1993).
FIGURA 1.9. ARBOL DE DECISION CORRESPONDIENTE AL PROBLEMA DEL TIEMPO

Pronéstico = soleado:
Humedad < 75: Jugar
Humedad > 75: No jugar
Pronéstico = nuboso: Jugar
Pronéstico = Iluvioso:
Ventoso = verdadero: No jugar
Ventoso = falso: Jugar
Fuente: QUINLAN (1993).
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1.2.1.1. Criterio de particién

Cualquier pregunta que divida el conjunto de casos de entrenamiento
en al menos dos subconjuntos no vacios resultard finalmente en una
particién en subconjuntos de una tnica clase, incluso aunque todos o la
mayoria de ellos s6lo contengan un caso. Sin embargo, el objetivo del
proceso de construccion de un drbol de decisién es construir un drbol
que revele la estructura del dominio, informacién interesante a la hora
de hacer predicciones. Para ello, es necesario un ntimero significativo de
casos en cada hoja o, dicho de otro modo, la particién debe tener el
menor nimero de bloques posible. Lo ideal serfa escoger una pregunta,
en cada nivel, de tal forma que conduzca a que el drbol final sea pequeiio.

Ya que se busca la obtencién de un drbol de decisién compacto, po-
drfamos pensar en explorar todos los drboles posibles y seleccionar el mas
simple. Pero, desafortunadamente, el problema de encontrar el drbol de
decisiéon més pequefio consistente con el conjunto de entrenamiento es,
como se dice en la jerga computacional, un problema NP completo (no
resoluble en tiempo polinomial); habria que examinar un nimero asom-
broso de drboles. Por ejemplo, hay mas de 4 X 10° drboles de decision que
se derivan del pequefio conjunto de entrenamiento del ejemplo anterior.

Por otro lado, dado que la mayoria de métodos de construccién de
arboles de decisién, incluido éste, son, como hemos sefalado anterior-
mente, algoritmos greedy, que una vez realizan una seleccién no vuel-
ven a explorar las consecuencias de selecciones alternativas, es obvia-
mente importante conseguir una buena eleccién de la particion del
conjunto de casos de entrenamiento.

En los experimentos CLS de Hunt se consideraban varias posibili-
dades para evaluar una pregunta. LLa mayoria de ellas se basaban en el
criterio de la frecuencia de la clase. Por ejemplo, uno de sus programas
se restringfa a problemas con dos clases, positivo y negativo, siendo pre-
feribles aquellas preguntas en las que el subconjunto de casos asociados
a la respuesta contuviera:

— s6lo casos positivos; o si no,

— sblo casos negativos; o si no,

— el mayor nimero de casos positivos.
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A pesar de que sus programas usaban criterios simples de este tipo,
Hunt sugirié que un enfoque basado en la Teorfa de la Informacién
podria proporcionar ventajas (HUNT ez al., 1966).

El criterio utilizado por Quinlan para hacer las particiones se
apoya precisamente en una serie de conceptos procedentes de dicha
teorfa. Antes de pasar a explicar el criterio empleado por Quinlan,
haremos un breve repaso de tales conceptos siguiendo a Re-
za (1994).

La recepcién de un mensaje relativo a un hecho incierto o des-
conocido proporciona informacién que podria ser medida como el
inverso de la probabilidad del mensaje, ya que un mensaje propor-
ciona mds informacién cuanto mas improbable es, es decir, cuando
indica que ha ocurrido un suceso poco esperado. No obstante, dado
que un mensaje proporciona informacién nula cuando su probabi-
lidad es 1, esto es, cuando indica que ha ocurrido un suceso cierto,
resulta més adecuado usar como medida de la informacién pro-

porcionada por el mensaje el logaritmo del inverso de su proba-

bilidad:

1

Informacién del mensaje / = log — = — logp;.
!

De este modo, la informacién serd nula cuando la probabilidad del
mensaje sea I.

Es posible utilizar distintas bases para el logaritmo, aunque re-
sulta habitual usar base 2 para, de esta manera, medir la informa-
ci6n en bits. Si usdsemos el logaritmo natural, la informacién se mediria
en nats, y se medirfa en hartleys si empledsemos logaritmos deci-
males.

Por ejemplo, si tenemos 8 mensajes equiprobables, la informacién
proporcionada por cada uno de ellos es — l0gy — 6 3 bits.

El promedio de esta magnitud para el conjunto de posibles mensa-
jes X4, Xg ..., X, con probabilidades py P ..., p, 0, dicho de otro modo,
para todas las posibles ocurrencias de una variable aleatoria X, recibe el
nombre de entropia de la fuente de mensajes, de la variable aleatoria X

o de su vector de probabilidades, indistintamente:
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; 1
H(X) =,=2,p,'long

!

X = {X1l X?l'“lxn}

pi=prob(X =x)Ip;=0y3 p, =1.
=1

La entropfa mide la cantidad de informacién que obtenemos en
promedio cuando recibimos un mensaje o conocemos el valor adoptado
por la variable aleatoria.

As, por ejemplo, la entropia de una moneda seré:

cara=X; Cruz ==Xy
X =

pb1= P2 =

1 1
2 2

1 1 1 14 1hi
H(X)— 2'0922+ 2'092 2 1+ 2 1 =1 bit.

Es decir, observando el resultado (cara o cruz) se recibe 1 bit de in-
formacion.

La entropia de un dado fiel serd:

H(X) = i6I0926+...+ i6I0926 = log,6 = 2,58 bits.

Y, l6gicamente, un resultado cierto no tiene entropia:

Xy Xo

0 1

X =

H(X)=0.

29 CAPITULO I. SISTEMAS DE INDUCCION DE ARBOLES DE DECISIONY CONJUNTOS DE REGLAS



La entropia es, por tanto, una medida de la aleatoriedad o incerti-
dumbre de X o de la cantidad de informacién que, en promedio, nos
proporciona el conocimiento de X.

La entropia de una variable aleatoria serd mayor cuanta mas incer-
tidumbre exista con respecto al valor que adoptara.

Consideremos una variable aleatoria X cuyo rango de valores
es X1, Xg,..., X, y su distribucién de probabilidades es py, po,..., P,
Se cumple que:

I U
H(1,0,...,0)sH(X)sH(n’ n)'

Es decir, la entropfa de X est4 acotada entre la entropia del vector
de probabilidades (1, 0,...,0) y la del vector de probabilidades

1 1 0, dicho de otro modo, la entropia de una variable aleatoria
Jraey P
n

Nl . o
serd minima cuando su valor sea cierto y maxima cuando todos los

valores sean equiprobables.

Como H(1,0,...,00 =0y H (%,..., i): >

entonces |0 = H(X) =< logyn|.

Como se puede observar, la entropia de una fuente de mensajes
equiprobables crece con 7, luego cuantos mas valores equiprobables
pueda adoptar X mayor ser4 la entropfa de dicha variable aleatoria o de
la fuente de mensajes. Asi, por ejemplo, la entropia de un dado fiel
(2,58 bits) es mayor que la de una moneda (1 bit).

Analogamente, podemos definir la «entropfa conjunta» de dos varia-
bles aleatorias X e Y. Sea un suceso que viene definido por las variables X e
Y con rangos de valores {Xy,..., X}, {¥/s, ..., ¥s} y distribucién de probabilidad

p(xiy;) = piX=x; Y:.Vj}
i = 11"') r;j: 11"'a S; ZZP(XII yj) :1;p(xir Xj)ZO’
i
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se define la entropfa conjunta de X e ¥ como:

1
H(X,Y)=23p(x; y)logs ———.
R Y )
En lo sucesivo, para simplificar la notacién, eliminaremos los su-
bindices, escribiendo ahora la entropia conjunta de dos variables alea-

torias X e Y como:

H(X,Y)=>3p(x, y)I092—1, siendo p (X, y) la probabilidad
Y p (% y)
conjunta: p(x,y) = p{X=x,Y=y}.

La entropfa conjunta serd la cantidad de informacién que obten-
dremos, en promedio, al conocer los valores X ¢ ¥y que adoptan las va-
riables aleatorias X e Y. Por ejemplo, en un problema de clasificacion,
la variable aleatoria X podria representar la clase de un elemento y la
variable Y uno de los atributos.

Siempre se cumple que H(X,Y) <H (X) + H(Y), verificindose la
igualdad si y s6lo si X e Y son variables aleatorias independientes, es
decir,sip(x,y) = p(x).p(y) Ux,y. Por tanto, la entropia conjun-
ta de dos variables aleatorias independientes serd la suma de entropias,
y si las variables aleatorias son dependientes, serd menor que la suma

de entropias. Generalizando a més variables:
H(X1,X2,X3,...) SH(X1) + H(Xg) + H(X3) + ...

Definamos ahora la «entropia condicional» de X dada Y. H (X) es la
incertidumbre que se tiene sobre X antes de conocer Y. Supongamos que
sucede Yy que toma el valor y. Entonces los valores p(x/y) represen-
tan la probabilidad de X dado que Y = y, y por lo tanto la entropia
remanente de X es: H(X[y)=3 p(X/y)|OgZW . Esta cantidad

H(X|y)es a su vez una variable aléatoria definida en el rango de Y, entonces

la «entropfa condicional» H(X[Y)ser4 la esperanza de esta variable aleatoria:

H(X]Y)=Ey (H(X]Y =y)) =§p(y)'H(X/Y:y) =

1
p(xly)

;p(y);p()(/y)log2
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Como la probabilidad condicional es: p(x[y) = p{X=x/Y=y} =p();/})’),

la igualdad anterior queda: Py
HXIY)=3 ZP(X;)’)|O 1 =¥ x,y)lo _1r |
( / ) yp(y)x p(y) g2p(X,y) X yp( y) g2p(X;y)

La entropia condicional de X dada Y, H(X[Y), es una medida de la
incertidumbre respecto a X cuando se conoce el valor de Y, es decir, es
la cantidad de informacién que necesitamos para conocer plenamente X

cuando ya tenemos la informacién suministrada por Y. Se cumple que:

s H(X,Y)=H(X) + H(Y|X)=H(Y)+ H(X]Y).
e H(X|Y)< H(X), verificindose la igualdad si y sélo si X e ¥ son

variables aleatorias independientes.

Tenemos entonces que H(X) es la incertidumbre sobre X y que
H(X]Y) es la incertidumbre sobre X cuando conocemos el valor de Y,
que serd menor, pues al conocer Y tenemos mas informacién que nos
puede ayudar a reducir la incertidumbre sobre X. A esa reduccién de

incertidumbre se la denomina «informacién mutua» entre X e Y:
I(X;Y)=H(X)-H(x]Y),

que es la informacién que una de las variables nos transmite sobre la
otra (que sélo serd nula cuando las variables sean independientes).

Se cumple ademds que /(X;Y)=1(Y;X), puesto que, como ya he-
mos indicado, H(X,Y)=H(X) + H(Y[X) = H(Y) + H(X]Y),y, por
tanto, H(X)—H(X/ Y) = H(Y)—H(Y/X), es decir, /(X,' Y) =/(Y,'X).

Generalizando a mas variables, I(X;Y,Z) =H(X)-H(X|Y,Z), y se
cumple que I(X;Y)< I(X;Y,Z), ya que Y y Z proporcionaridn mis in-
formacion acerca de X de la que lo harfan sélo Y o s6lo Z, verificindose
la igualdad cuando p(x[y,z) = p(x|y), es decir, cuando dado Y, sean in-
dependientes X y Z.

Para nuestro problema de clasificacién, podemos considerar que X
es una variable aleatoria que nos muestra la clase a la que pertenece un
elemento, mientras que Y, / = 1, 2,..., n, son los atributos o variables

que caracterizan a los elementos que queremos clasificar. Asi, en nues-
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tro estudio empirico, X indicard si la empresa pertenece al grupo de las
sanas o al grupo de las fracasadas, mientras que las variables Y; serdn
los ratios financieros utilizados para la clasificacién.

El criterio empleado en el algoritmo D3 —predecesor del C4.5—
para seleccionar el atributo en base al cual realizar una particién se ba-
sa en la informacién mutua entre el atributo y la clase. Quinlan lo de-
nomina «criterio de ganancia» (gain criterion). Consiste en seleccionar
para hacer cada particién aquel atributo Y; que proporcione la maxima
informacién sobre X, es decir, que maximiza /(X;Y;), magnitud a la
que Quinlan denomina «ganancia de informacién».

Para ilustrar esto, consideremos de nuevo el problema del tiempo
de la pagina 30. Hay dos clases; 9 casos pertenecen a la clase «jugar»

y 5, a la clase «no jugar». Entonces,

H(X) =2 . log, 3 + % log, g - 0,940 bits.

14 14

El resultado de utilizar el atributo «pronéstico» para dividir el
conjunto de entrenamiento T en tres subconjuntos es:

H(XIY:) = Eyi (H(XIY: = y1)) = 5/14 - (-2/5-l0gx(2/5) — 3/5 -
logs(3/5)) + 4/14 - (—4/4 - loge(4/4) — 0/4 - logy(0/4)) + 5/14 -
(-3/5 - logo(3/5) —2/5 - logs(2/5)) = 0,694 bits.

La «ganancia de informacién» proporcionada por el atributo «pro-
ndstico» (o lo que es lo mismo, la informacién mutua entre el atributo y
la clase) es, por tanto, H(X) — H(X|Y;) = 0,940 — 0,694 = 0,246 bits.

Supongamos ahora que en lugar de dividir el conjunto T de acuer-
do con el atributo «pronédstico», lo partimos de acuerdo con el atributo
«ventoso». Esto dard lugar a dos subconjuntos, uno con 3 casos de la
clase «jugar» y 3 de la clase «no jugar», y el otro con 6 casos de la clase
«jugar» y 2 de la clase «no jugar». Por tanto,

H(X]Y,) = 6/14 - (-3/6 - 10g,(3/6) — 3/6 - l0g,(3/6)) + 8/14 -
(—6/8 - log,(6/8) —2/8 - 10g,(2/8)) = 0,892 bits.

Y la ganancia serfa entonces de 0,940 — 0,892 = 0,048 bits,

menor que la ganancia resultante anterior. Asi, el criterio de
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ganancia preferirfa la pregunta sobre «prondstico» frente a la de
«ventoso».

A pesar de que este criterio proporciona buenos resultados, intro-
duce un sesgo en favor de las preguntas con muchas respuestas posi-
bles, esto es, los atributos con muchos valores distintos. Como indica
Quinlan (1993), esto puede verse considerando un problema hipotéti-
co de diagnéstico médico en el que uno de los atributos contiene la
identificacién del paciente. Como tal identificacién serd distinta para
cada paciente, la particién de cualquier conjunto de casos de entrena-
miento de acuerdo con este atributo conducird a un gran ndmero de
subconjuntos, y cada uno de ellos contendra sélo un caso. Al sélo te-
ner un caso, cada uno de estos subconjuntos necesariamente conten-
dra casos de una tnica clase y, por tanto, H(X[Y) = 0, con lo que la
ganancia de informacién obtenida al usar este atributo para partir el
conjunto de casos de entrenamiento serfa maxima. Pero, sin embargo,
desde el punto de vista de la prediccidn, tal particién seria completa-
mente inatil.

Para corregir este sesgo, el algoritmo Cy4.5 utiliza como criterio de
particién el consistente en seleccionar aquel atributo Y; que maximice
la magnitud —/_(%Lz, a la que Huinlan denomina «ratio de ganancia»
(gain ratio). Cuando tenga muchos valores posibles, /(X;Y;), sera
grande, pero también lo serd, en general, su entropia H(Y), y, por
tanto, sc compensard un elemento con otro.

Como I(X;Y;) es la informacién que Y, nos proporciona sobre X,y
H(Y;) es la informacién que obtenemos al conocer la variable Y, resul-
ta entonces que el ratio de ganancia es el porcentaje de la informacién
proporcionada por Y; que es ttil para conocer X.

Adicionalmente, para evitar la seleccién de un atributo simple-
mente porque su entropia H('Y;) sea pequena, lo que aumentaria el va-
lor del cociente anterior, se exige ademas que /(X;Y;) sea razonable-
mente grande, al menos del orden de la informacién mutua media para
todos los atributos examinados.

De este modo, volviendo al ejemplo del diagnéstico médico, dividir
el conjunto de casos de entrenamiento de acuerdo con el criterio de ga-

nancia en base al atributo que contiene la identificacién del paciente,

34 PREDICCION DE CRISIS EMPRESARIALES EN SEGUROS NOVIDA...



conduciria a la mdxima ganancia por ser la entropia condicional nula, y
esta ganancia, que serfa la entropfa del conjunto de casos de entrena-
miento, tendrd como maximo un valor de logyk, siendo k el ntimero de
clases. Pero al afiadir ahora el denominador H(Y;), que seria logyn,
siendo N el ndmero de casos de entrenamiento (ya que el atributo ten-
drd tantas respuestas equiprobables como pacientes existan), parece ra-
zonable presumir que el nimero de casos de entrenamiento serd mu-
cho mayor que el nimero de clases, asi que el ratio adoptard un
pequefo valor y, en consecuencia, este atributo no serfa seleccionado
para llevar a cabo la particién.

Continuando con el ejemplo de la pagina 30 (el problema del tiem-
po), la pregunta sobre «pronéstico» da lugar a 3 subconjuntos que con-

tienen s, 4 y 5 casos, respectivamente. H('Y;) serfa:
H(Y,;)=5/14-log,(5/14)—4/14 - ogy(4/14) — 5/14 - logy(5/14) = 1,577 bits.

Para este atributo, cuya informacién mutua o ganancia es, como vi-
mos previamente, 0,246 bits, el ratio de ganancia es 0,246 / 1,577 = 0,150.

En palabras de Quinlan (1993), «el criterio del ratio de ganancia es
robusto y generalmente proporciona una mejor seleccion de la pregun-
ta que el criterio de ganancia».

1.2.1.2. Particiones posibles consideradas

En resumen, el algoritmo C4.5 emplea un enfoque divide-and-conquer
) g 4 p q q
para generar un 4rbol de decision a partir de un conjunto D de casos

del modo siguiente:

* Si D satisface un «criterio de parada», el arbol para dicho conjun-
to serd una hoja asociada con la clase mds frecuente en el mismo.
Una razén para detener la ramificacién del drbol es que D con-
tenga s6lo casos de la misma clase.

* Alguna pregunta T acerca de un atributo con respuestas mutua-
mente excluyentes Ty, Ty, ..., T, seleccionada de acuerdo con el

criterio de particién visto anteriormente, se utiliza para dividir D
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en los subconjuntos Dy, Dy, ..., Dy, donde D, contiene aquellos casos
con respuesta [ ;. El 4rbol para D contiene la pregunta T como nodo
raiz con un subérbol para cada respuesta T;que se construye apli-

cando recursivamente el mismo procedimiento a los casos de D;.

En algunas situaciones, cada pregunta posible divide D en subcon-
juntos con la misma distribucién de clases y, por tanto, todas ellas pro-
porcionan ganancia cero; C4.5 tiene en cuenta esto como un criterio de
parada adicional.

Dado que los drboles mds pequefios son preferibles, por ser més fa-
ciles de entender y a menudo predictores mds precisos, se examina una
familia de preguntas posibles y se escoge una de ellas para maximizar
el valor del criterio de particién.

Los atributos que describen los casos pueden ser clasificados en atri-
butos continuos, cuyos valores son numéricos, y atributos discretos, con
valores nominales no ordenados. Por ejemplo, la descripcién de una
persona podria incluir su peso en kilogramos, con un valor tal co-
mo 71,2,y el color de sus ojos, cuyo valor podria ser «azul», «marrén», etc.

LLa mayoria de sistemas de construccién de clasificadores definen un
tipo de preguntas posibles y examinan todas las preguntas de ese tipo.
Convencionalmente, una pregunta involucra a s6lo un atributo, porque
de este modo el 4rbol es mds facil de entender y elude la explosién com-
binatoria que resultarfa si atributos multiples pudiesen aparecer en una

misma pregunta. Los tipos de pregunta considerados por C4.5 son:

— A = ? para un atributo discreto A, con una respuesta y rama pa-
ra cada posible valor de dicho atributo.

— Aunque la anterior es la opcién por defecto implementada en
C4.5 para los atributos discretos, también se contempla la posibi-
lidad de agrupar los valores de un atributo discreto en un nimero
variable de grupos con una respuesta para cada grupo en vez de
para cada valor del atributo. Si bien el enfoque estindar basado
en generar una rama separada y un subarbol para cada uno de los
posibles valores del atributo es generalmente apropiado (puesto
que las diferencias en la distribucion de clases que conducen a la

seleccion de este atributo sugieren que los casos de entrenamiento
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asociados con cada valor del atributo debieran ser tratados sepa-
radamente), si existen muchos valores, sin embargo, este enfoque
conlleva dos problemas. Por un lado, una consecuencia de dividir
el conjunto de entrenamiento en numerosos subconjuntos es que
cada uno de ellos sea pequeiio, y los patrones tiles en los subcon-
juntos podrian ser indetectables debido a la insuficiencia de da-
tos. Por otro lado, aunque la evidencia empirica sugiere que ge-
neralmente el criterio del ratio de ganancia proporciona buenas
selecciones del atributo de particién, debido a que el denomina-
dor de dicho ratio de ganancia crece rdpidamente a medida que
aumenta el nimero de subconjuntos, puede que en ocasiones re-
sulten excesivamente penalizados los atributos con muchos valo-
res, lo que indicaria la conveniencia de agrupar estos valores.
C4.5 utiliza otro algoritmo greedy para llevar a cabo dicha agru-
pacion. Esto tiene lugar a través de un proceso iterativo de fusién
de grupos de valores, tomando como grupos iniciales justamente
los valores individuales del atributo considerado. En cada itera-
ci6n, dos de los grupos de valores existentes en ese momento son
fusionados (reduciéndose en una unidad el ntmero de grupos).
Para decidir cudl serd la pareja de grupos que se fusionara se en-
saya con todas las posibles parejas (manteniendo en cada ensayo
inalterados los restantes grupos) y se selecciona aquella pareja cu-
ya fusién conduce al méximo valor del criterio de particién, gain
o0 gain ratio (siempre que el valor de esta magnitud aumente res-
pecto a la situacion de partida). Sucesivas iteraciones van redu-
ciendo el nimero de grupos hasta que sélo queden dos o no sea
posible mejorar el criterio de particién.

Como acabamos de sefialar, la particién que surge de cualquier co-
leccién particular de grupos de valores es evaluada a través del cri-
terio de particion. Si se utiliza el ratio de ganancia, el criterio imple-
mentado por defecto en C4.5, la fusién de grupos de valores de
atributos resultard en menos subconjuntos de casos de entrena-
miento y en la correspondiente reduccién de la entropfa del atribu-
to (el denominador del ratio de ganancia). Si la reduccién en la ga-

nancia de informacién (el numerador del ratio de ganancia) no es
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sustancial, el ratio de ganancia final podrfa aumentar. Sin embargo,
si se utiliza el criterio de ganancia (opcional), la fusién repetida
siempre producird una particién con menor ganancia (ya que la en-
tropia del conjunto condicionada al atributo serd mayor al tener és-
te menos salidas y, por tanto, la ganancia o informacién mutua serd
menor). La fusién en este caso por si sola no se producird, por lo que
deberd ser forzada hasta que sélo queden dos grupos de valores.
— Para los atributos A continuos, la pregunta ser4 binaria con res-
puestas A < Zy A > Z, basada en comparar el valor de A con
un valor umbral Z que maximice el criterio de particién. Para
encontrar dicho umbral Z, los casos del conjunto de entrena-
miento se clasifican segtn los valores que toman para el atributo
A considerado, se ordenan dichos valores, eliminando los repeti-
dos, y se calcula el valor intermedio entre cada par de valores. Por
ejemplo, si el conjunto de entrenamiento consta de 10 casos que
toman los valores para el atributo A {0.2, 0.3, 0.7, 0.1, 0.8, 0.45,
0.33, 0.1, 0.8, 0}, el conjunto de valores ordenados seria {0, 0.1,
0.2, 0.3, 0.33, 0.45, 0.7, 0.8} y ¢l conjunto finito de posibles um-
brales seria {0.09, 0.15, 0.25, 0.315, 0.39, 0.575, 0.75}. Con estos
siete valores, tendremos siete particiones posibles (A < 0.05, A >
0.05), (A <0.15, A > 0.15), (A < 0.25, A > 0.25), etc.
Denotando los valores distintos ordenados del atributo A por
{vi, Vg ..., Vit cualquier valor umbral entre V; y Vjy; causara el mismo
efecto que dividir los casos en aquéllos que toman valores para el atri-
buto A comprendidos en {Vv4,Vy, ..., V;} y aquéllos que toman valores
comprendidos en {V;44,Vjsz, .-V} Cada par de valores adyacentes su-
giere un umbral potencial Z = (V; + V;41)/2, y una correspondiente
particién del conjunto de entrenamiento. Existirdn, por tanto, m — 1 par-
ticiones posibles para el atributo A que habrdn de ser examinadas. El
umbral que proporcione el mejor valor del criterio de particién serd
entonces seleccionado para el atributo A.

Si bien serfa computacionalmente costoso examinar todos los m — 7
posibles umbrales, Fayyad e Irani (1992) demuestran que, para criterios
de particién convexos, tales como la ganancia de informacidn, no es nece-

sario examinar todos esos umbrales, ya que si todos los casos con valor v; 0
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Vi41 pertenecen a la misma clase, un umbral entre ellos no puede conducir
a una particién que proporcione el maximo valor para el criterio.

Aunque la mayorfa de algoritmos seleccionan el punto medio de
un intervalo como el umbral representativo, es decir, K'+’—2V"ﬂ, Cy.s
selecciona como umbral el mayor valor de A en el conjunto de entrena-
miento que no exceda dicho punto medio en lugar del punto medio en
si, con lo que se asegura que los valores umbrales que aparecen en el 4r-
bol de decisién realmente se dan en los datos.

En definitiva, cuando los atributos sean continuos el valor del crite-
rio de particién serd funcién del umbral. La posibilidad de seleccionar el
umbral Z que maximice dicho valor proporciona a un atributo continuo
A una ventaja sobre un atributo discreto, donde no existen tales umbra-
les, y también sobre otros atributos continuos que tomen menos valores
distintos en el conjunto de entrenamiento. Pensemos que, cuantos mas
umbrales se puedan evaluar, mis posibilidades habrd de que alguno de
ellos maximice el valor del criterio de particion, y, por tanto, los atribu-
tos continuos con numerosos valores distintos resultaran favorecidos en
el proceso de seleccion de la pregunta a considerar en un nodo.

La tltima version del algoritmo Cg.5 (Cy4.5 Release 8) incluye una
modificacién del mismo realizada para corregir el sesgo al que acabamos
de referirnos (QuiNLaN, 1996). Dicha modificacién, inspirada en el prin-
cipio de la «longitud de descripcién minima» o principio MDL —Mini-
mum Description Length— (RissaNEN, 1983), ajusta la ganancia de infor-
macién proporcionada por una pregunta sobre un atributo continuo.

En primer lugar, introduzcamos brevemente el principio MDL. Si-
guiendo a Quinlan y Rivest (1989), supongamos un emisor y un recep-
tor que poseen una lista ordenada de valores de atributos de un conjun-
to de casos de entrenamiento. El emisor, ademds, conoce la clase a la
que pertenece cada caso y debe transmitir esta informacién al receptor.
El emisor debe entonces codificar y enviar una teorfa acerca de cémo
clasificar los casos y, puesto que la teoria podria ser imperfecta, también
debe identificar las excepciones a la misma que se dan en los casos de en-
trenamiento y establecer como deberfan corregirse las clases de los mis-
mos predichas por la teorfa. La longitud total de la transmision serd por

tanto el nimero de bits requeridos para codificar la teorfa (el «coste de la
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teorfa») més el nimero de bits necesarios para identificar y corregir las
excepciones (el «coste de las excepciones»). El emisor debera seleccionar
una teorfa entre varias alternativas, siendo algunas simples pero con mu-
chas excepciones y otras mds elaboradas y complejas pero mas precisas, es
decir, con menos excepciones. Segln establece el principio MDL, habria
que seleccionar aquella teorfa que minimice la suma de los costes de la te-
orfa y de las excepciones. Més adelante formalizaremos este principio.
El coste de las excepciones asociado con un conjunto de casos D es
equivalente a |D| X H(D), siendo |D| el ndmero de casos del con-
junto D y H(D), 1a entropia de dicho conjunto, en nuestro caso, la can-
tidad de informacién en promedio necesaria para identificar la
clase a la que pertenece un elemento del conjunto. Entonces
|D| X Gain(D,T) (recordemos que Gain(D,T) sera la informacién
mutua entre Dy T, es decir, la reduccién de la incertidumbre acerca de
la clase o la ganancia de informacién que se consigue al dividir el con-
junto D de acuerdo con la pregunta T mide la reduccién en el coste de
las excepciones cuando D es dividido de acuerdo con la pregunta 7. La
particién del conjunto D de esta manera, sin embargo, requiere la
transmision de una teorfa més compleja que incluya la definicién de T.
Mientras que una pregunta A = ? sobre un atributo discreto A puede
especificarse simplemente nombrando al atributo en cuestién (por
ejemplo, «color de 0jos»), una pregunta A < Z también incluye al um-
bral Z; si hay N valores distintos del atributo A en el conjunto de casos
y, por tanto, N — 1 posibles umbrales para A, se requeriran logy (N — 1)
bits adicionales. Como sefiala Quinlan (1996), «incluso con un criterio de
particién convexo que satisface los requisitos de Fayyad e Irani (1992), no
podemos usar el nimero N’ de umbrales potencialmente maximizado-
res de la ganancia en vez del nimero mayor N de umbrales posibles. Da-
do que el receptor conoce los valores de los atributos de los casos pero no
sus clases, no puede determinar si todos los casos con dos valores adya-
centes de 4 pertenecen a la misma clase. El mensaje debe identificar con-
secuentemente el umbral escogido entre todos los umbrales posibles».
La modificacién consiste en «cobrarle» este coste creciente asocia-
do con una pregunta sobre un atributo continuo a la ganancia alcanza-

da por la misma, es decir, reducir la ganancia de informacién (por caso)
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Gain(D,T) en logy (N — 1)/ |D|. De este modo serd menos probable
que una pregunta sobre un atributo continuo con numerosos valores
distintos proporcione el méximo valor para el criterio de particién de
entre la familia de preguntas posibles y, por tanto, serd menos probable
que sea seleccionada. Ademds, si todos los umbrales sobre un atributo
continuo A proporcionaran una ganancia ajustada menor que cero, el atri-
buto A seria efectivamente descartado. Las consecuencias de esta modi-
ficacién son entonces un nuevo ranking de preguntas potenciales y la

posible exclusién de alguna de ellas.

1.2.1.3. Valores faltantes

Un aspecto importante a tener en cuenta cuando se lleva a cabo la apli-
caci6n de alguna técnica de minerfa de datos es qué hacer cuando se
desconoce el valor que adopta alguno de los atributos para un caso con-
creto, es decir, cuando aparecen valores perdidos (missing values). En el
pequeio conjunto de entrenamiento del problema del tiempo de la pa-
gina 30, el valor que toma cada uno de los cuatro atributos predictores
es conocido para los 14 casos, pero esto no siempre tiene por qué ser asi.

LLa mayoria de técnicas de minerfa de datos requieren para su apli-
cacion el conocimiento de la totalidad de los valores de los atributos pa-
ra todos los ejemplos, esto es, no aceptan la existencia de vectores in-
completos en la base de datos usada para el entrenamiento, para
estimar el modelo. La alternativa més simple para convertir una base
de datos incompleta en una completa consistirfa en eliminar aquellos
casos de la base de datos para los que el valor de algin atributo es des-
conocido. Pero no son poco habituales las situaciones en las que el con-
junto de entrenamiento es pequeiio, y ello implica el aprovechamiento
de ejemplos que podrian ser desechados si dispusiésemos de una gran
cantidad de casos. Pensemos en que estos casos para los que el valor de
algin atributo es desconocido pueden esconder en el resto de sus atri-
butos informacién relevante de cara a la deteccién de patrones dtiles a
partir de los datos, y resultaria entonces més adecuado completar esos

vectores de la base de datos en vez de eliminarlos. Existen varias for-
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mas de completar dichos casos. La primera de ellas consiste en asignar
a un atributo ausente de un caso el resultado de la media de los valores
que toma ese atributo en los casos de entrenamiento en los que si estd
presente, aunque obviamente se esté sesgando el caso. Otra forma de
completar los casos seria empleando, en lugar de la media, la mediana,
o también se podria utilizar algiin otro método mds sofisticado de im-
putaci6n de valores desconocidos.

C4.5 implementa su propio procedimiento para poder trabajar
con conjuntos de entrenamiento que contengan missing values. En
primer lugar, recordemos que C4.5 utiliza como criterio de particién
el consistente en seleccionar aquel atributo Y; que maximice el ratio
de ganancia, /(X—"Y/), luego, légicamente, para poder seleccionar un
atributo habra que ¢alcular esta magnitud para todos ellos. Supongamos
que queremos calcular el ratio de ganancia para un atributo Y}, asi que

habrd que hallar:
I(X; Y1) =H(X)-H(X[Y,).

Dado que H(X[Y;)= EY,(H(X/Y7=}’1))= ;117(}’1) ~H(X[Y=y1),

también podemos expresar la informacién mutua como:

XY 1) = Sp(y) [HOX) ~ HXTY = v,

Si algtin valor del atributo Y; es desconocido, se asumird que este
hecho no proporciona ninguna informacién sobre X, de modo que
admitimos que H(X[Y;) = desconocido) = H(X), y el sumando co-
rrespondiente de la expresién anterior serd nulo. Por tanto,

IGY D= S ply) I - HOKY = o).

En la implementacién de Quinlan, el célculo de los valores
p(y1) se realizara del modo usual, es decir, nimero de casos en los que
Y; = y;entre nimero de casos totales (incluyendo los casos con valor
desconocido para ese atributo Y)). Sin embargo, H(X) debe ser calcula-
da teniendo en cuenta exclusivamente aquellos casos para los cuales el

valor del atributo Y; es conocido.
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En cuanto al denominador del ratio de ganancia, esto es, H(Y,),
también se calculard de la manera habitual, considerando y; = desco-

nocido como un valor posible mas que puede tomar Y7:

H(Y 1) = Sp(y;) - log —1—.
v 2p(y1)

De este modo, queda resuelto el problema del célculo del ratio de
ganancia necesario para llevar a cabo la seleccién de los atributos. Pero
una vez seleccionado el atributo en base al cual realizar una particién,
se nos plantea un nuevo problema: cémo realizar la particién de los ca-
sos de entrenamiento que toman un valor desconocido para ese atribu-
to seleccionado. Supongamos que llegamos a un nodo que contiene
una pregunta acerca de cierto atributo, y alguno de los casos toma un
valor desconocido para el mismo, es decir, no tiene respuesta a dicha
pregunta, asi que no podria ser asignado a un subconjunto particular.
Entonces este caso con valor desconocido para ese atributo se distribu-
ye probabilisticamente de acuerdo con la frecuencia relativa de los ca-
sos con respuestas conocidas. Si, por ejemplo, hay 10 casos con res-
puesta conocida, de los cuales 6 se asignan a una rama vy 4, a otra, los
casos con respuesta desconocida se asignarfan a esas dos ramas en pro-
porciones 6/10 y 4/10, respectivamente. De este modo, en los nodos ho-
ja del drbol aparecerdn valores fraccionarios. Asi, al concluir el proce-
so, a cada caso con algin atributo desconocido le corresponderd una
distribucién de probabilidad sobre las distintas clases. Finalmente, la
clase que se asigna al caso serd la més probable de acuerdo con dicha
distribucién.

Para clarificar esto, volvamos al problema del tiempo, e imaginé-
monos ahora que el valor del atributo «prondstico» para el sexto caso
de la tabla 1.1 es desconocido. El ratio de ganancia para este atributo
ya no serfa el mismo de antes, sino que disminuirfa. Aun asf, supon-
gamos que resulta seleccionado. Cuando los 14 casos de entrena-
miento se dividen de acuerdo con esta pregunta, los 13 casos para los
cuales el valor de «pronédstico» es conocido no suponen ningin pro-
blema. El otro caso se asignaria a todos los bloques de la particion,

correspondientes a las respuestas «soleado», «nuboso» y «lluvioso»,
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en proporciones o pesos 5/13, 3/13 y 5/13, respectivamente. Asi, si to-
mamos por ejemplo el subconjunto correspondiente a la respuesta «llu-

vioso», tendremos:

Pronéstico Temp. (°F) Humedad (%) Ventoso Decisiéon Peso
Lluvioso Al 80 Verdadero No jugar 1
Lluvioso 65 70 Verdadero No jugar 1
Lluvioso 75 80 Falso Jugar 1
Lluvioso 68 80 Falso Jugar 1
Lluvioso 70 96 Falso Jugar 1

? 72 90 Verdadero Jugar 5/13

Si este subconjunto fuese dividido de acuerdo con la misma pre-
gunta sobre «ventoso» que en la figura 1.8, las distribuciones de las cla-

ses en los subconjuntos serfan:

Ventoso = Verdadero: 2 clase No jugar, 5/13 clase Jugar

Ventoso = Falso: o clase No jugar, 3 clase Jugar

El segundo subconjunto contiene casos de una tnica clase «ju-
gar», pero el primero todavia contiene casos de ambas clases. No
obstante, no es posible encontrar una pregunta que mejore sensible-
mente la situaciéon. De manera similar, el subconjunto correspon-
diente a la respuesta «soleado» tampoco podria ser dividido en sub-
conjuntos de una dnica clase. Asi que el drbol de decisién, como se
puede ver en la siguiente figura (figura 1.10), tiene la misma estruc-
tura de antes, aunque se han anadido al final de cada hoja una serie
de valores de la forma (N) o (N/E). N es la suma de casos que lle-
gan hasta esa hoja y E, el nimero de ellos que pertenecen a otra cla-
se distinta a la etiquetada en la hoja, es decir, son mal clasificados.
Esos niimeros pueden no ser enteros, debido a que los casos que po-
sean valor desconocido para el atributo considerado en un nodo se
distribuyen en los distintos subconjuntos de manera fraccionaria.
Asi, «No jugar (2.4/0.4)» significa que 2.4 casos de entrenamiento
(fraccionarios) alcanzan esa hoja, de los cuales 0.4 no pertenecen a la

clase «No jugar».
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FiGURA 1.10. ARBOL DE DECISION CORRESPONDIENTE AL PROBLEMA DEL TIEMPO
CONSIDERANDO VALORES DESCONOCIDOS

Pronéstico = Soleado:
‘ Humedad < 75: Jugar (2.0)
Humedad > 75: No jugar (3.4/0.4)
Pronéstico = Nuboso: Jugar (3.2)
Pronéstico = Lluvioso:
‘ Ventoso =Verdadero: No jugar (2.4/0.4)
Ventoso = Falso: Jugar (3.0)
Fuente: QUINLAN (1993).

Por dltimo, una vez obtenido el drbol, cuando éste sea usado para
clasificar nuevos casos, se plantea el problema de c6mo llevar a cabo es-
ta clasificacion si el caso tiene valores desconocidos para los atributos
considerados en algunos nodos de decision. La respuesta es sencilla: el
caso se va fraccionando de acuerdo con la proporcién en la que se han
asignado los casos de entrenamiento que llegan a ese nodo entre las dis-
tintas ramas que cuelgan de él. Las distintas fracciones del caso conti-
ntan avanzando por el drbol (con fraccionamientos sucesivos si atra-
viesan nuevos nodos con atributos de valor desconocido) hasta llegar a
las hojas del drbol. De esta manera el caso quedard en principio reparti-
do entre las distintas hojas en fracciones f; (cumpliéndose por supuesto
que X f; =1). Llegaremos entonces a una situacién como la siguiente
(en donde se representan los nodos finales y hojas del arbol y, para cada
hoja, la clase que se le asigna y la fraccion del caso que llega a ella, sien-
do los valores N, y E;, como hemos visto antes, el ntimero de casos de
entrenamiento cubiertos por las hojas y el ndmero de ellos mal clasifi-

cados):

(N;|E,) Clase A f;

Nodo H,
(N, |E,) Clase B fo

oood

(Nm I/Em 1) C/&SGA fm-1
Nodo H
odo <:(Nm/Em) ClaseB  f,
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Una fraccién f; del caso inicial llega a la hoja 1 (etiquetada como
clase A), otra fraccién f, llega a la hoja 2 (etiquetada como clase B), etc.
La hoja 1 clasifica correctamente en la clase A un porcentaje MA_,—EL de
los casos que llegan a ella, mientras que el porcentaje =t restante perténecen
a la clase B. La hoja 2 clasifica correctamente en la clase B el porcentaje

—2—=2 de los casos que llegan a ella, mientras que el porcentaje —2

restfnte pertenece a la clase A, etc. 2
Sumando para las distintas hojas obtenemos la parte del caso que
debe ser considerada como perteneciente a la clase A (sera la probabili-

dad de que el caso pertenezca a esa clase):

b

pA:f1 N1_E1 +f2'é +...+ fm71'NITI—1_EITI—1 +fm'5
N N,

1 2 m-1 m

mientras que la parte que debe ser considerada como perteneciente
a la clase B (serd la probabilidad de que el caso pertenezca a tal cla-

se) es:

pe = Fif Er)sfo(Noz Eoluro fis (Ema)s o (N — Enm ).
N1 NQ m-1 Nm

Como resultado de lo anterior, a cada caso con algtn atributo des-
conocido le corresponderd una distribucién de probabilidad sobre las
distintas clases y el caso serd finalmente asignado a la clase mas proba-

ble de acuerdo con dicha distribucién.

Si, por ejemplo, usdsemos el drbol de decisién de la figura 1.10
para clasificar un nuevo caso con atributos: «pronéstico = soleado»,
«temperatura = 60 °F», «<humedad = desconocido» y «ventoso =
verdadero», la respuesta a la pregunta «prondstico» (soleado) indi-
ca que debemos asignar el caso al primer subdrbol. Pero una vez
ahi, la siguiente pregunta es sobre «<humedad», para la que este ca-
so no tiene respuesta. Entonces, el caso serfa distribuido de la si-

guiente manera:
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* Jugar:

o N\ [N=EN [ N \[E\-N-EreEo_2-0104_ a9,
N1+N2 N1 , \N1+N2 N2 N1+N2 2+34

* No jugar:

pB: N2 ,{NQ—EQ + N1 5 :NQ—E2+E1:3'4—0'4+0:66%
Ne+Nof \ N, | Wi\ Ny=N, 2434

y serfa asignado a la clase més probable, es decir, a la clase «No jugar».

1.2.1.4. Poda del arbol de decisién

El proceso de construccion del arbol de decisiéon mediante la aplica-
cién reiterada del procedimiento descrito anteriormente finaliza
cuando se alcanza la pureza del nodo, es decir, cuando al nodo sélo le
corresponden casos pertenecientes a una de las clases del problema, o
cuando la posterior ramificacién del drbol ya no suponga ninguna
mejora.

Generalmente, este método recursivo de construccién de arboles de
decisién conducird a la generacién de drboles muy complejos y excesi-
vamente ajustados a los datos del conjunto utilizado para dicha cons-
truccién. En consecuencia, hardn una clasificacion cuasi-perfecta. Esto,
que en principio puede parecer 6ptimo, en realidad no lo es, ya que
ajustarse demasiado a los datos de entrenamiento suele tener como
consecuencia que el modelo sea muy especifico y se comporte mal para
nuevos elementos, especialmente si tenemos en cuenta que el conjunto
de entrenamiento puede contener ruido, lo que hard que el modelo in-
tente ajustarse a los errores, perjudicando su comportamiento global.
Este es un problema que en general presentan todas las técnicas de
aprendizaje de un modelo a partir de un conjunto de datos de entrena-
miento, esto es, las técnicas de aprendizaje automatico, al que se conoce

como «sobreajuste» (overfitting).
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El modo miés frecuente de limitar este problema en el contexto de
los arboles de decisién y conjuntos de reglas consiste en eliminar condi-
ciones de las ramas del 4rbol o de las reglas, consiguiendo con estas mo-
dificaciones la obtencién de modelos més generales. En el caso de los
arboles de decision, este procedimiento puede verse como un proceso
de «poda» del drbol. Esto aumentard el error de clasificacién sobre el
conjunto de casos de entrenamiento, pero cabe esperar que lo disminu-
ya sobre nuevos casos no usados en la construccién del drbol.

El algoritmo C4.5 permite combinar dos tipos de poda: prepoda y
pospoda. El proceso de prepoda se realiza durante la construccion del
arbol impidiendo la ramificacién de nodos que contengan un nimero
de ejemplos inferior a una cierta constante.

Ademis, se implementa también un método de pospoda del arbol
ajustado inicialmente, que consiste en simplificar el drbol eliminando
un subérbol (o varios) y reemplazidndolo por una tnica hoja o por una
de sus ramas (la rama del subdrbol mas usada), siempre y cuando esta
sustitucién conduzca a una tasa de error prevista mds baja. Obviamen-
te, la probabilidad del error cometido en un nodo del 4rbol no se puede
determinar con exactitud, y la tasa de error sobre el conjunto de entre-
namiento a partir del cual fue construido el 4rbol no proporciona una
estimacién apropiada del mismo. Para estimar la tasa de error, Quinlan
considera que si existe una hoja que cubre N casos clasificando inco-
rrectamente E de ellos, se puede interpretar suponiendo que nos en-
contramos ante una variable aleatoria que sigue una distribucién bino-
mial en la que el experimento se repite IV veces obteniendo E errores. A
partir de esto se estima la probabilidad de error p,, que serd la tasa de
error prevista o estimada. Para ello se realiza una estimacién de un in-
tervalo de confianza para la probabilidad de error de la variable bino-
mial y se toma como p, el limite superior de ese intervalo (serd una esti-
macién pesimista). El nivel de confianza para dicho intervalo viene
dado por 1-CF, siendo CF un pardmetro suministrado por el usuario
que le permite controlar la intensidad de la poda (de forma que valores
mds pequeiios de CF hardn que ésta sea més acusada).

Entonces, para una hoja que cubra N casos, el nimero de errores

previstos serd N X p,. De forma similar, el nimero de errores previstos
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asociados con un subdrbol serd la suma de los de cada una de sus ramas
y el de éstas a su vez, la suma de los de sus hojas. De este modo, un
subdrbol serd sustituido por una hoja o una rama, es decir, serd podado,
cuando el nimero de errores previstos para éstas sea menor que para el

subarbol.

1.3. REGLAS DE CLASIFICACION

Aunque los drboles de decision representan el conocimiento de manera
muy sencilla, es necesario tener presente que su inteligibilidad dismi-
nuye conforme aumenta su tamafio. Un conjunto de reglas de la forma
«si» (condiciones) - «entonces» (decisién) es un mecanismo de represen-
tacién del conocimiento mas inteligible que los drboles de decision, pues-
to que cuando el problema es complejo el arbol generado es tan grande
que ni siquiera tras su poda resulta sencillo comprender el modelo
de clasificacién completo; por ello las reglas de clasificacion son una alter-
nativa muy popular a los drboles de decisién.

El «antecedente» o conjunto de condiciones de una regla, al igual
que los nodos internos de un arbol de decisién, contiene una serie de
preguntas, mientras que el «consecuente» o conclusién indica la clase
de las instancias cubiertas por esa regla, o quizd una distribucion de
probabilidad sobre las clases. Generalmente, el antecedente es una
conjunci6én de condiciones, aunque en algunas formulaciones de re-
glas los antecedentes son expresiones logicas generales en vez de sim-
ples conjunciones.

Como hemos visto previamente, los algoritmos de induccién de ar-
boles de decision se basan en un enfoque «divide y vencerds»; trabajan
«de arriba abajo», buscando en cada nivel el atributo en base al cual re-
alizar la particién que mejor separa las clases, y procesando recursiva-
mente los subproblemas que resultan de una particién. De este modo,
se genera un drbol de decisién, que también puede ser representa-
do como un conjunto de reglas de manera trivial: de cada camino
desde la raiz del 4rbol hasta una hoja se deriva una regla cuyo antece-

dente es una conjuncién de condiciones relativas a los valores de los
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atributos situados en los nodos internos del 4rbol y cuyo consecuente es
la decisién a la que hace referencia la hoja del 4rbol, esto es, la clasifica-
cién realizada.

Una caracteristica importante del algoritmo C4.5 es que permite
derivar, a partir de un drbol de decisién no pospodado, un conjunto de
reglas de la forma «si» (condiciones) - «entonces» (decision).

Aunque, como acabamos de sefialar, la representacién de un arbol
de decisiéon como un conjunto de reglas es trivial, puesto que de cada
camino desde la raiz del drbol hasta una hoja se deriva una regla, este
modo de obtener una regla por cada hoja del drbol, sin embargo, no es
mds que otra manera de describir el mismo y, por tanto, tales reglas se-
guirdn siendo mutuamente excluyentes.

Lo interesante serfa poder simplificar estas reglas generadas, ya
que pueden contener condiciones irrelevantes en su antecedente que
podrian eliminarse sin que disminuyera la precision del clasificador, si
bien entonces estas reglas mas generales podrian dejar de ser mutua-
mente excluyentes.

Supongamos que R es una regla que cubre Y; + E; casos, de los
cuales E; son errores, esto es, ejemplos mal clasificados. Si eliminamos
una de las condiciones de la regla R, obtendremos una regla més gene-
ral, llamémosla R, que ademds de los casos anteriores cubrird otros
Y, + E, casos adicionales de los cuales clasificard incorrectamente Ey,
de modo que cubre en total Y; + Y, + E; + Ej casos y clasifica incorrec-
tamente £, + Ej.

El procedimiento implementado en el algoritmo Cy4.5 para decidir
st simplificar o no la regla mas estricta R en favor de la regla R~ més

sencilla y general es similar al empleado en la pospoda del drbol:

* Para la regla mas estricta R se consideran Y; + E;y E; como pa-
rdmetros procedentes de una distribucién binomial en la que el
experimento se repite Y; + E; veces obteniendo Ej errores. Se
realiza una estimacién de un intervalo de confianza para la pro-
babilidad de error de dicha distribucién binomial y se toma el li-
mite superior de ese intervalo como estimacion de la probabili-

dad de error.
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* Para la regla mas sencilla y general R~ se consideran Y; + Y, + E;
+ Epy E; + Ep también procedentes de una distribucién binomial,
para la cual se estima un intervalo de confianza para la probabili-
dad de error y se toma como estimacién de esa probabilidad de

error el limite superior del intervalo.

Si la probabilidad de error estimada es menor o igual que para R,
se acepta R

El proceso anterior se realiza para todas las condiciones que inte-
gran Ry asi se va eliminando sucesivamente la condicién que propor-
cione con su eliminacién la menor probabilidad de error estimada de
entre todas las condiciones, siempre que tal probabilidad de error sea
menor o igual que la que se obtiene sin eliminar la condicién.

Este procedimiento se lleva a cabo para cada una de las reglas gene-
radas a partir del drbol ajustado inicialmente, esto es, para cada una de
sus hojas.

De este modo, se obtendra un conjunto de reglas més simples, pe-
ro, generalmente, el nimero de ellas no variar4. Por otro lado, no serd
habitual llegar a conjuntos de reglas exhaustivas y mutuamente exclu-
yentes, sino que habrd casos cubiertos por varias reglas o bien por
ninguna.

Para reducir el numero de reglas se procede por grupos, contenien-
do cada grupo todas las reglas que cubran una misma clase. Dentro de
cada uno de esos grupos se selecciona un subgrupo de reglas basindose
en el principio, al que ya hemos hecho referencia, de la «longitud de
descripcién minima» o principio MDL (Minimum Description Length)
(RissaNEN, 1983). Este principio es una versién formalizada del princi-
pio de economia de Occam (o «navaja de Occam») de acuerdo con el
cual cuando, en igualdad de condiciones, se pretende seleccionar entre
diferentes teorfas o diferentes conjuntos de reglas para explicar una de-
terminada evidencia, se debe preferir la teorfa mas simple.

Formalmente, el principio MDL recomienda seleccionar la teorfa /4

que minimice la expresion:

K(h) + K(D|h),
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donde K(h) es la complejidad en bits de describir la teoria h y K(D/h)
es la complejidad en bits de describir la evidencia D a partir de la teorfa
h (lo que incluye la descripcién de los ejemplos que no son cubiertos, es
decir, las excepciones).

No se considera adecuada una teorfa simple con muchas excepcio-
nes, pero tampoco una teorfa compleja sin excepciones. La idea del
principio MDL es buscar un compromiso para cubrir bastantes ejem-
plos y capturar asf las regularidades presentes en los datos (no subajustar)
sin llegar a encontrar reglas demasiado especificas (no sobreajustar).

Una vez seleccionado un subgrupo de reglas dentro de cada grupo,
para resolver los conflictos que se presenten cuando existan casos cu-
biertos por varias reglas correspondientes a clases distintas, se ordenan
los subgrupos (dentro de cada subgrupo, el orden de las reglas no im-
porta), comenzando por aquel que proporcione el menor ndmero de
falsos positivos, es decir, el menor nimero de asignaciones a la clase re-
presentada por el subgrupo de casos no pertenecientes a dicha clase.

Este primer subgrupo clasificard una serie de casos. El siguiente
subgrupo serd aquel que proporcione el menor niimero de falsos positi-
vos con los casos restantes, y asi sucesivamente.

Para contemplar la situacién de que existan casos no cubiertos por
ninguna de las reglas asi construidas, se define ademds una regla o cla-
se por defecto, que serd la clase mayoritaria entre todos los casos del
conjunto de entrenamiento no cubiertos por ninguna regla de las que
constituyen los conjuntos de reglas representativos de cada clase. En
caso de empate, se resuelve a favor de la clase con mayor frecuencia ab-
soluta, es decir, la clase mayoritaria entre todos los casos que forman el
conjunto de entrenamiento.

Una vez realizado el proceso de generalizacion, creados los conjun-
tos de reglas representativos de cada clase y definida la clase por defec-
to, se procede a la eliminacion de reglas completas, analizando para ca-
da uno de los conjuntos de reglas generalizadas que representan cada
clase si la eliminacién de alguna de las reglas que lo constituyen dismi-
nuye el error producido en la clasificacién y, de ser asi, se elimina dicha
regla, repitiéndose este proceso hasta que la eliminacién de reglas ya no

suponga ninguna mejora en la clasificacién.

52 PREDICCION DE CRISIS EMPRESARIALES EN SEGUROS NOVIDA...



1.4. APLICACIONES EN EL CAMPO DEL ANALISIS
DE LA SOLVENCIA

Para finalizar este capitulo, excluyendo otras posibles aplicaciones en
campos distintos al de la Economfia o, dentro de éste, otros temas de es-
tudio diferentes al andlisis de la solvencia empresarial, en la siguiente
tabla se resumen muy brevemente los trabajos mas relevantes en el 4m-
bito académico que emplean sistemas de induccion de drboles de deci-

si6n y conjuntos de reglas.

TABLA 1.2. ESTUDIOS PREVIOS SOBRE EL ANALISIS DE LA SOLVENCIA MEDIANTE
SISTEMAS DE INDUCCION DE ARBOLES DE DECISION Y CONJUNTOS DE REGLAS

Autor(es) Técnica(s) de inducciéon Resumen
de arboles y/o reglas

MARAIS et al. RPA (Recursive Mediante el algoritmo de particiones recursi-
(1984) Partitioning Algorithm) vas (RPA), presentado originalmente por
Friedman (1977), y sobre el que esta basado el
sistema CART, se trata de modelizar las califi-
caciones crediticias que un banco comercial
otorga a una serie de empresas, usando como
variables explicativas 20 variables financieras
(13 de ellas ratios) y 6 no financieras. También
se emplea unatécnica estadistica, Probit Multi-
nomial, alcanzandose resultados similares con
ambos procedimientos, sin que pueda afirmar-
se que RPA sea significativamente superior.

FRYDMAN et al. RPA Este estudio versa sobre la prediccién de la
(1985) quiebra. Se aplica el algoritmo de particiones
recursivas y también una técnica estadistica,
Andlisis Discriminante, partiendo de 20 varia-
bles financieras de una muestra formada por
58 empresas industriales que fueron a la quie-
bra durante el periodo 1971-1981 y 142 no que-
bradas seleccionadas aleatoriamente para el
mismo periodo, escogiendo los afios dentro de
dicho periodo también de forma aleatoria, sin
emparejarlos con los afios exactos del grupo
de las quebradas. Se concluye que los modelos
RPA, ademas de ser méas sencillos, proporcio-
nan mejores resultados en la clasificacion que
las funciones discriminantes.
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Autor(es) Técnica(s) de inducciéon Resumen
de arboles y/o reglas

MESSIER y ID3 En este trabajo se emplea el algoritmo ID3 (pre-
HANSEN (1988) decesor de C4.5), ademés de Analisis Discrimi-
nante, para el prondstico de situaciones de

quiebra y de incapacidad de las empresas para

la devolucion de préstamos bancarios. Sélo

parte de los conjuntos de atributos que inclu-

yen los modelos discriminantes coinciden con

los extraidos mediante D3, y en cuanto a resul-

tados, ID3 se muestra claramente superior.

Tamy KIANG ID3 Se trata de predecir el fracaso de entidades
(1992) bancarias mediante la utilizacion del algoritmo
ID3 asi como de Anélisis Discriminante, Regre-

sién Logistica, K-vecinos méas cercanos y una

red neuronal backpropagation. Con esta ultima

se logran los mejores resultados. En cuanto al

algoritmo ID3, éste no mejora al Andlisis Dis-

criminante ni a la Regresién Logistica, pero si

al método de los K-vecinos mdas préximos.

McKEE (1995a) ID3 En este trabajo se intenta predecir el fracaso
empresarial empleando una muestra formada
por 60 sociedades cotizadas en bolsa. Mediante
el algoritmo D3 se derivan varios arboles de de-
cisién que se podan segun el criterio del investi-
gador para formar un modelo final consistente
con una teoria acerca de la continuidad empresa-
rial propuesta previamente por el autor. El mode-
lo consta de 2 ratios financieros y 2 reglas, y al-
canza una precision del 97 % en la clasificacion.

McKEE (1995b) ID3 Este estudio es una extensién del anterior. En
primer lugar, se aplica el modelo original a
otra muestra de sociedades cotizadas en bol-
sa formada esta vez por 202 empresas (mitad
sanas y mitad fracasadas) y, dado que la pre-
cision en la clasificacion es globalmente mas
reducida (65 %), se plantea la cuestidn de si el
cambio en el rendimiento del modelo se debe
a las variables empleadas o a los valores um-
brales seleccionados para las mismas. Enton-
ces, se utiliza el algoritmo ID3 para recalcular
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Autor(es) Técnica(s) de inducciéon Resumen
de arboles y/o reglas

los valores umbrales éptimos para la muestra
de 202 compaiiias, obteniéndose un nuevo mo-
delo con los mismos dos ratios pero diferen-
tes umbrales, que clasifica correctamente el
92 %, 82 % y 79 % de las empresas en uno, dos
y tres afios antes del fracaso, respectivamen-
te. Sobre la muestra original de 60 compaiiias,
este nuevo modelo alcanza una precisién del

87 %.
BoNSON PONTE XpertRule Mediante el sistema de induccion XpertRule
et al. (1996) de Attar Software Limited, que se apoya en el

algoritmo 1D3, se analiza la crisis del sector
bancario espafol, empleando el mismo con-
junto de ejemplos que Serrano Cincay Martin
del Brio (1993). Esta base de datos consta de
66 bancos espafoles del periodo 1977-1985, 29
de ellos en situacién de quiebra, caracteriza-
dos por 9 ratios financieros. Para obtener una
medida valida de la capacidad predictiva del
arbol de decision, se utilizé la técnica jackk-
nife, obteniéndose un porcentaje de acierto
del 77,3 %. Para mejorar los resultados, se
aplicé la denominada por los autores «técnica
del arbol de moda», consistente en, partiendo
de los resultados anteriores, emplear el méto-
do jackknife pero forzando que todos los arbo-
les tuviesen como base la combinacién de ra-
tios que se repetia un mayor nimero de
veces. De este modo, se clasifico correcta-
mente el 83,33 % de los casos. Si bien el por-
centaje de acierto del modelo inducido fue
menor que el obtenido en el trabajo de refe-
rencia mediante el empleo de redes neurona-
les artificiales (94,45 %), mostrando, por tanto,
una menor capacidad predictiva, la capacidad
explicativa del arbol es indudable, revelando-
se como determinantes de la situacion de
quiebra variables de liquidez, rentabilidad fi-
nancieray rentabilidad econémica.
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Autor(es) Técnica(s) de inducciéon Resumen
de arboles y/o reglas

JENG et al. (1997) D3 En este trabajo, que versa sobre la predicciéon
FILM (Fuzzy Inductive de la quiebra, se presenta un método de apren-
Learning Method) dizaje inductivo borroso que integra la teoria de

los conjuntos borrosos (fuzzy set theory) den-
tro de los procesos del aprendizaje inductivo
normal. El método convierte un arbol de deci-
sién inducido por el método habitual en un ar-
bol de decision borroso, en el cual los umbra-
les de decisién y las clases asociadas con las
hojas son borrosos. Los resultados empiricos
indican que este nuevo enfoque fuzzy supera li-
geramente en capacidad predictiva a 1D3, y
que tanto ID3 como FILM superan al Anélisis
Discriminante.

DizDAREVIC et al. CART En este estudio se aborda el problema de la
(1999) CN2 prediccién de la quiebra sobre una muestra de
120 empresas espaiiolas utilizando como varia-
bles predictoras ratios financieros. Los méto-
dos empleados son el sistema inductor de ar-
boles de decision CART y el inductor de reglas
CN2, ademas de Analisis Discriminante, Re-
gresiéon Logistica y Redes Bayesianas. Tam-
bién se implementan dos técnicas procedentes
de la Inteligencia Artificial para combinar los
clasificadores y asi mejorar la prediccion de
los modelos individuales: el Principio de Voto
por la Mayoria y el Formalismo Bayesiano. Los
resultados dependen de la técnica de valida-
cién empleada; cuando se acude a técnicas de
validacion cruzada, la eficiencia de los méto-
dos de induccién y las Redes Bayesianas dis-
minuye apreciablemente, lo que sugiere un
problema de sobreajuste, especialmente para
las Redes Bayesianas y el sistema de induc-
cion de reglas CN2. De acuerdo con los auto-
res, este problema podria ser evitado mediante
la aplicacion de criterios que penalicen estruc-
turas complejas durante el proceso de aprendi-
zaje.
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Autor(es) Técnica(s) de inducciéon Resumen
de arboles y/o reglas

GONZALEZ PEREZ Seeb Estos autores estudian el problema de la insol-
et al. (1999) vencia empresarial a partir de los datos de
PYMES que depositan cuentas en el Registro
Mercantil de Santa Cruz de Tenerife. Para ello
utilizan el sistema de induccién de arboles de
decisién y conjuntos de reglas denominado
Seeb, que se trata de la nueva version comer-
cial para sistemas operativos Windows del al-
goritmo C4.5. Los resultados que obtienen
coinciden, en lineas generales, con los de tra-
bajos anteriores sobre el mismo tema.

MARTIN ZAMORA (1999) XpertRule Esta investigacion se realizé sobre el sector
del crédito cooperativo. Al igual que en el tra-
bajo de Bonson Ponte ef al. (1996), se utiliza el
software XpertRule, pero tratandose ahora de
explicar el comportamiento de las cajas rura-
les provinciales andaluzas ante la crisis sufri-
da en el periodo 1978-1985. Los resultados de-
penden de la técnica de validacién empleada,
utilizdndose tanto el método jackknife como
una muestra externa.

GENTRY et al. (2002) C4.5 En este trabajo se trata de predecir la quiebra
usando como variables explicativas 12 compo-
nentes de flujos de caja. Requiriéndose para el
célculo de informacién sobre flujos de caja los
balances y cuentas de resultados de los dos
afios previos a la declaracion de quiebra, la
muestra de empresas utilizada para el anélisis
consta de 198 firmas industriales (99 fracasa-
das y 99 no fracasadas) del periodo 1971-1987,
emparejadas por sector de actividad y volumen
de ventas. Se emplea el algoritmo C4.5 para in-
ducir un conjunto de arboles de decision me-
diante el procedimiento jackknife, obteniéndo-
se una precision media del 86 %, y se desarrolla
un arbol global compuesto por atributos que
aparecen al menos en el 50 % de los arboles an-
teriores, que clasifica correctamente el 89 % de
las compaiiias y consta de solo 3 atributos. Di-
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Técnica(s) de inducciéon
Aut
utor(es) de arboles y/o reglas Resumen

cho arbol global muestra que las compaiias
fracasadas no pagan dividendos, no invierten
en nueva plantay equipo y no generan flujos de
caja netos positivos procedentes de las opera-
ciones, justo al contrario que las empresas no
fracasadas. Por ultimo, usando los mismos da-
tos, se aplica también una técnica estadistica,
un modelo Probit, que alcanza una precision
del 67,5 %.

CIELEN et al. (2004) C5.0 Este estudio versa sobre la prediccién de la
quiebra comparando un método de programa-
cion lineal, un modelo DEA (Data Envelopment
Analysis) y el sistema de induccion de arboles
de decision y reglas C5.0, la nueva version co-
mercial para sistemas operativos Unix del al-
goritmo C4.5. Se calculan 11 ratios a partir de
las cuentas anuales de las empresas que com-
ponen la muestra: 276 compaiifas no fracasa-
das y 90 fracasadas, entendiendo por tales
aquellas que fueron declaradas en quiebra en
Bélgica durante los afios 1994, 1995 y 1996. No
se incluyen empresas del sector financiero
porque sus caracteristicas difieren en gran
medida de las de otros sectores. Los porcenta-
jes de acierto obtenidos mediante cross-valida-
tion son 85,1 %, 79,9 % y 78 % para el modelo
DEA, C5.0 y el modelo de programacion lineal,
respectivamente.
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Capitulo 2:

Seleccién de datos y variables

2.1. SELECCION DE LA MUESTRA DE EMPRESAS

La muestra de empresas que hemos utilizado en nuestro andlisis es la
seleccionada por Sanchis Arellano (2000) para la aplicacién del Anélisis
Discriminante a la prediccién de la insolvencia en empresas espafiolas
de seguros no vida. Dicha muestra también fue empleada posterior-
mente para la prediccion de crisis empresariales en seguros no vida me-
diante la aplicacién de la metodologia rough Set (SEGOVIA VAR-
GAS, 2003).

Aqui nos referiremos simplemente a los aspectos més importantes
acerca de la selecciéon de la muestra. Una descripcién mas detallada
puede encontrarse en Sanchis Arellano (2000).

La muestra abarca datos del periodo comprendido entre 1983 y
1993, extraidos de la publicacién anual Balances y cuentas. Seguros pri-
vados, de la Direcciéon General de Seguros y Fondos de Pensiones.
Consta de dos submuestras del mismo tamafo, una integrada por 36
empresas fracasadas —entendiendo por tal aquellas que fueron inter-
venidas por la Comisién Liquidadora de Entidades Aseguradoras
(CLEA)—y la otra por 36 empresas no fracasadas —que para los mis-
mos periodos se mantenian en funcionamiento—.

La muestra comprende, entonces, un total de 72 empresas espafo-

las de seguros no vida', todas ellas sociedades anénimas, por entender

1. Las empresas seleccionadas operan fundamentalmente en los ramos de no vida, de modo que su

participacién en el negocio de vida seréa inexistente o bien tendra un caracter minoritario o residual
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que otro tipo de formas societarias, como las mutuas o las cooperativas,
poseen problemdticas demasiado diferentes para estudiarlas de modo
conjunto.

El tipo de muestreo llevado a cabo fue por emparejamiento, si-
guiendo la metodologia empleada por otros autores en aplicaciones
similares del Andlisis Discriminante: Altman (1968); Deakin (1972); Alt-
man et al. (1977); Lopez Herrera ez al. (1994); y Martinez de Lejarza
Esparducer (1999).

Dado que en el conjunto de la poblacién las empresas insolventes
representan un porcentaje relativamente pequeiio, interesaba contar
con el mayor nimero posible de empresas en esa situacién presentes
en la poblacién a fin de tener un conjunto estadisticamente rele-
vante.

Una vez seleccionadas las empresas insolventes, se procedi6 a la se-
leccién de las empresas sanas, grupo este mucho méds numeroso y del
que s6lo se utilizé6 una muestra integrada por una fraccién reducida
del conjunto de empresas existentes, tratando de que ambas submues-
tras no fuesen demasiado heterogéneas en aquellos factores que no
eran objeto del estudio.

Asi, cada una de las 36 empresas fracasadas se emparejé con otra
no fracasada de caracteristicas similares para intentar, mediante la uti-
lizacién de este muestreo por parejas, que los resultados de la clasifica-
ci6n se debieran a la situacién financiera de las empresas y no a otro ti-
po de factores como el tamafio de las mismas, el tipo de negocio o el
periodo en el que la empresa desarrollase su actividad.

La variable fundamental que se utiliz6 para emparejar fue el
afo de procedencia de los datos, comprobando ademds que no se
diese el caso de encontrarse con una submuestra de empresas sanas
en la que el resto de factores mencionados se distribuyese de forma
muy diferente a la de las empresas fracasadas, ya que esto podria
oscurecer el papel de las variables de carédcter financiero en la expli-
cacién de la insolvencia y, con ello, dificultar la interpretacién de

los resultados.
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Para asociar los datos en funcién del tamafio de las empresas
—medido a través del volumen de primas— y el tipo de negocio,
evitando con este modo de control del experimento la influencia de
dichos factores en el andlisis, se utiliz6 la publicacién anual Estadis-
tica de Seguros Privados elaborada por la Unién Espafiola de Entida-
des Aseguradoras y Reaseguradoras (UNESPA), la organizacién
patronal de las empresas de seguros que operan en el mercado
espaifiol.

Una vez tomada la muestra, nos situamos en periodos anteriores
al de la insolvencia para tratar de determinar qué indicios de este su-
ceso nos proporcionan los datos de las cuentas anuales en forma de
ratios.

El éxito o fracaso de una empresa serd entendido entonces como
una variable dependiente que debera ser explicada por un conjunto
de ratios financieros que actuardn como variables independientes.
Hemos seleccionado un total de 25 ratios financieros, unos popula-
res en la literatura contable para medir la solvencia empresarial y
otros especificos del sector asegurador, que comentaremos mds
adelante.

Al objeto de comprobar el poder explicativo de los ratios en di-
ferentes horizontes temporales hemos tomado de cada empresa fra-
casada interviniente en la muestra las cuentas anuales de los tres
afios previos a la quiebra, considerando como afio base el primer afio
anterior a la misma, y, dado que se ha llevado a cabo el muestreo
por emparejamiento mencionado, tomaremos también para su pa-
reja las cuentas anuales de tres afios consecutivos partiendo del afio
base.

De este modo, desarrollaremos diferentes modelos segiin que los
datos procedan del primer, segundo o tercer afio previo a la quiebra,
tratando as{ de predecir la crisis con uno, dos o tres afios de antelacién,
respectivamente.

Las empresas utilizadas en el estudio se recogen en las siguientes
tablas (tabla 2.1 y tabla 2.2).
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TasLA 2.1. EMPRESAS INTERVENIDAS POR LA CLEA

N.° NOMBRE CODIGO ANO BASE
1 Kairos, Cia. de Seguros y Reaseguros, S. A. C-043 1993
2 Igualatorio Médico Palentino de Seguros, S. A. C-130 1993
3 Asistencia Sanitaria 2000, S. A. de Seguros' C-454 1993
4 Sociedad Andaluza de Seguros, S. A. C-507 1993
5 Consegur, S. A. de Seguros Generales C-598 1993
6 Union Social de Seguros, S. A. C-638 1992
7 Mundi-Seguros, Cia. de Seguros y Reaseguros, S. A. C-663 1992
8 Apolo, Compaiiia Anénima de Seguros C-008 1991
9 Unién Europea de Seguros, S. A. C-568 1991
10 Segurauto, S. A. Cia. de Seguros y Reaseguros C-573 1991
11 Reunién Grupo 86 de Seguros y Reaseguros, S. A.? C-440 1990
12 Servicios Médicos, Cia. de Seguros, S. A. C-450 1990
13 Larra, S. A. de Seguros Generales C-561 1990
14 Unién Alicantina de Seguros, S. A. C-567 1990
15 Mades Fondo Asegurador, S. A. de Seguros C-664 1990
16 Técnica Aseguradora de Seguros y Reaseguros, S. A. C-352 1990
17 Unién Peninsular de Seguros, S. A. C-555 1990
18 Mas Grupo 86 Salud de Seguros y Reaseguros, S. A.? C-581 1989
19 Munauto, S. A. Seguros C-608 1989
20 Unién Ibérica Grupo 86 de Seguros y Reaseguros, S. A C-523 1989
21 Sociedad Occidental de Seguros, S. A.® C-615 1989
22 Espaiia Vitalicia, S. A. C-071 1989
23 Instituto Médico Quirdrgico, S. A. C-422 1988
24 Madrid, S. A. de Seguros Generales C-111 1986
25 Compaiia Mercantil de Seguros, S. A. C-560 1986
26 Médica Riojana, S. A. C-460 1986
27 Igualatorio Vallisoletano Médico-Quirur. y de Espec., S. A. C-328 1986
28 Igualatorio Médico Nuestra Sefiora del Rosario, S. A. C-321 1986
29 Argielles, S. A. de Seguros C-289 1986
30 Palace, S. A. C-250 1985
31 Asociacion Clinica Espafiola, S. A. C-283 1984
32 Cosmos, Cia. de Seguros Generales, S. A. C-564 1984
33 Alianza Previsora, S. A. C-220 1984
34 Clinica Arguieso, S. A. C-224 1984
35  Labor, S. A. C-330 1984
36 La Gloria Eterna, S. A. C-474 1984

Notas:

1. Hasta 1991 Policlinica Santiago, S. A.

2. Hasta 1987 Reunion de Seguros y Reaseguros, S. A.

3. Hasta 1987 Mas, S. A. (Seguros y Reaseguros).

4. Hasta 1987 Unidn Ibérica de Seguros y Reaseguros, S. A.
5. Sélo opero durante 2 afios.
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TABLA 2.2. EMPRESAS SANAS

N.° NOMBRE CODIGO ANO BASE
101 Metrépolis, S. A. Cia. Nacional de Seguros y Reaseguros C-121 1993
102 lgualatorio Médico Leonés de Seguros, S. A. C-403 1993
103 Alergia, Cia. de Seguros de Asistencia Sanitaria, S. A. C-286 1993
104 Seguros Mercurio, S. A. C-630 1993
105  Génesis Seguros Generales, S. A. de Seguros y Reaseg.  C-695 1993
106  Seguros Lagun-Aro, S. A. C-572 1992
107  LaUnion Alcoyana, S. A. de Seguros y Reaseguros C-188 1992
108  Athena, Cia. Ibérica de Seguros y Reaseguros’ C-228 1991
109 Lepanto, S. A. Compaiiia de Seguros y Reaseguros C-108 1991
110 Federacién Ibérica de Seguros y Reaseguros, S. A. C-076 1991
111 La Patria Hispana, S. A. de Seguros y Reaseguros C-139 1990
112 Asociacion Médica Conquense, Cia. de Seguros, S. A. C-313 1990
113 Aseguradora Universal, S. A. C-012 1990
114 Sur (Sociedad Andnima de Seguros y Reaseguros) C-186 1990
115 Munat Seguros y Reaseguros, S. A. C-665 1990
116 Europa Seguros Diversos, S. A.2 C-508 1990
117 Hispano Alsaciana, S. A. Seguros y Reaseguros C-061 1990
118 Nortehispana de Seguros y Reaseguros, S. A. C-275 1989
119  Andaluciay Fénix Agricola, S. A. de Seguros y Reaseg. C-004 1989
120  Compaiiia Astra de Seguros y Reaseguros, S. A. C-468 1989
121 La Alianza Espafiola, S. A. de Seguros C-002 1989
122 La Humanitaria Seguros, S. A. C-318 1989
123 La Boreal Médica, S. A. de Seguros C-027 1988
124  ADEA, Compaiiia General de Seguros, S. A. C-378 1986
125  ASEFA,S.A. C-522 1986
126 Igualatorio Médico-Quirurgico Pilarista, S. A. C-390 1986
127 Asistencia Clinica Universitaria de Navarra, S. A. C-325 1986
128  Sanitaria Médico Quirtrgica de Seguros, S. A. C-515 1986
129 La Antartida, Cia. Espafiola de Seguros, S. A. C-506 1986
130  Compaiiia de Seguros La Gloria, S. A. C-229 1985
131 Federacion Médica de Seguros, S. A. C-434 1984
132 Le Mans Seguros Espaiia, S. A. C-552 1984
133 Clinos Sanitario, S. A. C-226 1984
134 Salus, S. A. de Seguros C-485 1984
135 Paraiso Universal, Cia. Espafiola de Seguros, S. A. C-238 1984
136 Seguro Europeo, S. A. C-319 1984
Notas:

1. Hasta 1990 DAPA, Compaiiia de Seguros y Reaseguros, S. A.
2. Hasta 1988 Previsur, S. A. Compafia Esparfiola de Seguros.
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2.2. DEFINICION DE LA VARIABLE DEPENDIENTE:
LA INTERVENCION DE LA CLEA

El estudio del proceso que desemboca en la insolvencia empresarial es
especialmente interesante, en la medida en que afecta negativamente a
un amplio abanico de agentes econémicos. El cese generalizado en el
pago de los créditos afecta no sélo a una pluralidad de acreedores, sino
también al propio deudor y a todos los que estdn de algiin modo vincu-
lados con la empresa (trabajadores, socios, entidades de crédito, etc.).

La ausencia de una teorfa generalizada acerca del fen6meno del
fracaso empresarial implica que no exista un acuerdo a la hora de con-
ceptualizar el mismo.

De esta manera, el fracaso de una empresa puede corresponder a
un amplio abanico de situaciones que comprenden desde la falta de
rentabilidad de la firma hasta la insolvencia definitiva de la misma.

Tradicionalmente se ha asociado la idea de insolvencia a la de insu-
ficiencia patrimonial, distinguiéndose entre insolvencia e iliquidez. Por
insolvencia se ha entendido la situacién de déficit patrimonial (pasivo
superior al activo), mientras que la iliquidez presupone la suficiencia
patrimonial acompafiada de falta de medios dinerarios para atender las
obligaciones.

Estas dos situaciones se corresponderian, respectivamente, con dos
de las tres definiciones de fracaso mds extendidas: el «fracaso juridico o

legal» y el «fracaso financiero».

* El fracaso financiero es el caso de una empresa que mantiene de
forma continuada tensiones de liquidez provocadas por desajus-
tes en su tesoreria que le generan desequilibrios en su estructura
econémica y financiera.

* Cuando el importe de las deudas supera al de los activos totales
de la empresa, esto es, cuando el neto es negativo, estarfamos an-

te la bancarrota o fracaso juridico.

Una visién muy simplista de las insolvencias empresariales nos lle-

varfa a distinguir las soluciones concursales (quiebra y suspensiéon de

64 PREDICCION DE CRISIS EMPRESARIALES EN SEGUROS NOVIDA...



pagos) segtin que la empresa se encuentre en estado de insolvencia defi-
nitiva o en situacién de iliquidez. Estd muy extendida esta idea de que
la quiebra se corresponde con situaciones de insuficiencia patrimonial,
que se sustancian a través de la liquidacidn, y de que la suspension de
pagos se vincula con situaciones de iliquidez, que se solventan con un
convenio. Pero, en realidad, por lo que se refiere a la quiebra, ésta pue-
de concluir también con un convenio que evite la liquidacién y permita
la continuacién de la empresa. En relacién con la suspensién de pagos,
también pueden acogerse a este procedimiento empresas en situaciéon
de desbalance. Asi, aunque su finalidad esencial sea la contraria, resul-
ta que a través de la quiebra puede mantenerse la empresa y mediante
la suspensién de pagos ésta puede ser liquidada.

Hasta aqui, sélo hemos hecho referencia a dos conceptos de fracaso
empresarial, el financiero o iliquidez y el juridico o insolvencia defini-
tiva. Pero también podriamos definir como tal el «fracaso econ6mico»,
que serfa el de una empresa que no es rentable, y, por supuesto, tam-
bién podrian ser equiparadas a estados de fracaso empresarial otras si-
tuaciones muy diversas que pueden darse dentro de la empresa, como,
por ejemplo, la pérdida de cuota de mercado.

Obviamente, los distintos niveles de fracaso empresarial desembo-
cardn en diferentes situaciones, como aplazamientos de deudas, rees-
tructuracién empresarial o cierre definitivo del negocio. Asimismo, em-
presas inmersas en situaciones similares también pueden tomar caminos
muy diferentes. As{ por ejemplo, como ya hemos mencionado, una em-
presa declarada en suspensién de pagos podria terminar liquiddndose o
bien conseguir un acuerdo que le permita continuar su actividad.

Como consecuencia de lo expuesto, en la amplia variedad de estu-
dios sobre prediccion del fracaso empresarial existen diferentes formas
de entender el mismo como variable dependiente. En este sentido, sefia-
la Gabas Trigo (1997) que «esta diversidad de situaciones obliga a los
investigadores de la insolvencia o del fracaso empresarial a definir su
concepto propio de forma explicita, por lo que se utilizan variadas defini-
ciones en funcién de los objetivos o en razén a la disponibilidad de datos».

Dentro de la diversidad existente de definiciones de fracaso empre-

sarial, la mas extendida es la basada en situaciones concursales, debido
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a que se trata de un concepto riguroso donde no caben diferentes inter-
pretaciones. Ademds, es un concepto presente en bases de datos asequi-
bles. Esta es una cuestién importante, al menos en nuestro pafs. Resulta
mucho mas factible formar la submuestra de empresas fracasadas
cuando el fracaso se define de esta manera.

En Espana, a finales de los afios setenta, tras algunos procesos con-
cursales sonados, como la quiebra de la Caja Popular de Crédito y
Ahorro de Catalufa o la suspensién de pagos y posterior quiebra del
Banco de los Pirineos, se advirti6 la necesidad de garantizar los intere-
ses de los impositores y del propio sistema financiero, arbitrando proce-
dimientos que garantizaran en caso de crisis la devolucién —aunque
limitada— de las imposiciones. Para este fin se constituyeron los Fon-
dos de Garantia de Depositos (en bancos, cajas de ahorro y cooperativas
de crédito). Ademds, se posibilit6 la intervencion de las entidades de
crédito por el Banco de Espafia. Asi, por ejemplo, esta intervencion se
llevé a cabo en el conocido caso de Banesto, a pesar de reunir los presu-
puestos que hubieran podido desencadenar su quiebra.

Otro sector en el que las crisis empresariales alcanzan a una multi-
tud de economias es el asegurador. Cuando en los afios ochenta la crisis
afect6 a las entidades aseguradoras (principalmente las de pequena di-
mensién) se instrument6 un procedimiento que permitiera garantizar
—también con alcance limitado— la cobertura de los riesgos asumidos
por las empresas aseguradoras insolventes. A esta finalidad responde el
Consorcio de Compensacién de Seguros. Al mismo tiempo se fue con-
formando lo que se conoce como la CLEA (Comisién Liquidadora de
Entidades Aseguradoras), a la cual se podia encomendar la liquidacién
de la compaiifa, sin que en estos casos fuese preceptivo acudir a la sus-
pension de pagos o a la quiebra.

En consecuencia, en nuestro pafs, la definicién de «fracaso empre-
sarial» puede ser muy precisa cuando se analizan sectores concretos de
la economia como el bancario y el del seguro. Asi, algunos autores es-
pafioles definen la variable dependiente o fracaso empresarial en sus
modelos de prediccién de crisis del sector bancario como la interven-
cién del Fondo de Garantia de Dep6sitos (LAFFARGA BRIONES ez al., 198s;
PINA MARTINEZ, 1989). En el sector del seguro, también algunos autores,
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por ejemplo, Mora Enguidanos (1994), definen el concepto de «fracaso
empresarial» como la intervencién de la CLEA.

Como hemos mencionado anteriormente, ésta es la definicién de
variable dependiente que se ha considerado aqui, debido a la objetivi-
dad de dicha medida de fracaso. Entenderemos entonces por empresa
fracasada aquella que ha tenido que ser intervenida por la CLEA. En
palabras de Sanchis Arellano ez al. (2003) «con esto nos aseguramos el
estar trabajando realmente con una muestra de empresas que han de-
saparecido por problemas financieros permanentes, evitando trabajar
con empresas con problemas temporales o que se han liquidado de for-
ma voluntaria».

La particular crisis del sector asegurador a la que nos hemos referi-
do hizo necesario adoptar una serie de medidas de caricter urgente
que permitieran la liquidacién ordenada y 4gil de las entidades asegu-
radoras cuya liquidacién fuera intervenida administrativamente. Es en
el marco de estas medidas cuando se crea la Comisién Liquidadora de
Entidades Aseguradoras, cuyo objeto era asumir, en determinados
casos, la condicién de liquidador en el supuesto de entidades inter-
venidas.

Aunque la CLEA en su creacién a través de un Real Decreto-Ley
en 1984 (Real Decreto-Ley 10/1984) se concibié como un ente nacido
para una situacién concreta y determinada derivada de la necesidad de
poner fin a problemas urgentes planteados en aquel momento cuya rei-
teracién no se esperaba, lo cierto es que este organismo se ha manteni-
do a lo largo de casi todo este tiempo afianzdndose en la normativa re-
guladora del seguro. Asi, la Ley de Ordenacién y Supervisién de los
Seguros Privados de 1995 (Lley 30/1995) se ocupaba detenidamente de
la regulacién de la entidad, su definici6n, objeto y funciones y los pro-
cedimientos que habfa de seguir en el desarrollo de sus tareas propias,
confirmando su consolidacién como una pieza clave para la ordenacién
y saneamiento del sector del seguro espaiiol.

Como sefiala Sanchis Arellano (2000), «la CLEA ha sido una expe-
riencia positiva, ya que representa una respuesta adecuada y propia de
una economia de mercado para la crisis y el sanecamiento del sector ase-

gurador espaifiol».
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Durante el periodo abarcado por la muestra de empresas que he-
mos utilizado para el desarrollo de nuestro estudio empirico, la CLEA,
organismo auténomo de la Administracién General del Estado, con
personalidad juridica propia y plena capacidad de obrar para el cum-
plimiento de sus funciones, vinculada a la Administracién General del
Estado a través del Ministerio de Economia y Hacienda, ejerciente
del control de su eficacia mediante la Direcciéon General de Seguros y
Fondos de Pensiones, tenfa por objeto asumir la liquidacién de aque-
llas entidades aseguradoras que por encontrarse en una situacién patri-
monial irregular, de previsible insolvencia, le fuese encomendada por
el Ministro de Economia y Hacienda o por el 6rgano competente de la
respectiva Comunidad Auténoma.

En la actualidad, y por disposicién de la Ley de Medidas de Refor-
ma del Sistema Financiero de 2002 (Ley 44/2002), la actividad de la
CLEA ha pasado a ser desempefiada por el Consorcio de Compensa-
ci6n de Seguros (CCS).

El CCS es una entidad publica empresarial, adscrita al Ministerio
de Economia y Hacienda a través de la Direccién General de Seguros y
Fondos de Pensiones, con personalidad juridica propia y plena capaci-
dad de obrar. En su actividad, la entidad estd sujeta al ordenamiento
juridico privado, lo que significa que el Consorcio ha de someterse en
su actuacion, al igual que el resto de las entidades de seguros privadas,
al Texto Refundido de la Ley de Ordenacién y Supervisién de los Se-
guros Privados (Real Decreto Legislativo 6/2004) y a la Ley de Contra-
to de Seguro (Ley 50/1980).

Desde sus origenes, que se remontan a mediados del siglo pasado,
el CCS ha estado al servicio del sector asegurador complementando las
coberturas de éste en la atencién de determinadas necesidades sociales
especialmente dificiles de asumir por el mercado, basindose en los
principios de solidaridad, compensacién, colaboracién y subsidiarie-
dad. Durante su trayectoria el Consorcio ha ido abarcando distintos
ambitos del seguro, en funcién de las mencionadas necesidades, y entre
los que cabe citar las funciones que tiene encomendadas en la cobertura
de los riesgos extraordinarios (catdstrofes naturales y actos de grave in-

cidencia social como el terrorismo); en el sistema del seguro agrario
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combinado; en el seguro de automoviles de suscripcién obligatoria; en
la liquidacién de entidades aseguradoras; y en otros terrenos de me-
nor incidencia en cuanto a cimulo de actividad, como el seguro de
crédito a la exportacion, el seguro obligatorio de viajeros, el segu-
ro obligatorio del cazador y el seguro de riesgos nucleares”.

Su Estatuto Legal fue aprobado en 19go y, tras sucesivas modifica-
ciones, ha quedado recogido en el Texto Refundido del Estatuto Legal
del Consorcio de Compensacién de Seguros (Real Decreto Legisla-
tivo 7/2004).

Las actividades del CCS se enmarcan en las funciones asegurado-
ras y no aseguradoras que tiene legalmente encomendadas. Respecto
de las primeras cabe destacar su caricter subsidiario, siendo su actua-
ci6n, por lo general, la de un asegurador directo, en defecto de partici-
paci6én del mercado privado, y también la propia de un Fondo de Ga-
rantfa, cuando se dan determinadas circunstancias de falta de seguro,
insolvencia del asegurador, etc.

Entre las funciones no aseguradoras de la entidad, se incluyen las
que anteriormente se encomendaban a la CLEA, que, como ya hemos
mencionado, consisten fundamentalmente en asumir la liquidacién de
entidades aseguradoras cuando le sean encomendadas por el Ministro
de Economia y Hacienda o, en su caso, por el 6rgano competente de la
respectiva autoridad autonémica. También actia como interventor
anico en los procedimientos de suspensién de pagos y como comisario,
sindico y depositario en los de quiebra’.

Para finalizar las reflexiones acerca de la definicién de la variable
dependiente que hemos considerado, esto es, la intervencién de la enti-
dad por parte de la CLEA, debemos sefialar que, a pesar de sus venta-
jas, esta conceptualizacion del fracaso empresarial también presenta al-
gan inconveniente. En cuanto a la submuestra de empresas sanas, no
puede asegurarse que una compaiifa que no haya sido intervenida por
la CLEA no esté realmente atravesando dificultades financieras. Pu-

diera darse el caso de que una empresa en una situacién financiera difi-

2. http://portal.minhac.es/Minhac/Temas/Economia/Seguros+y+Fondos+de+Pensiones/default.htm.

3. http://www.consorseguros.es/.
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cil fuese absorbida en vez de liquidada. No obstante, para evitar que com-
paiifas con problemas formasen parte de la submuestra de empresas sanas
se comprob6 que estas empresas segufan en funcionamiento en los afios

posteriores a los del periodo muestral (SANCHIS ARELLANO e al., 2003).

2.3. LASVARIABLES INDEPENDIENTES:
LOS RATIOS FINANCIEROS

Durante las tltimas tres décadas se ha venido desarrollando una am-
plia literatura empirica acerca de la prediccién del fracaso empresarial
basdndose en datos extraidos de los estados financieros. Este tipo de in-
vestigacion se originé en Estados Unidos, donde mayoritariamente se
desarrollé durante los afios setenta y ochenta. Como era de esperar, el
origen en Espafia de la investigacién en torno a la prediccién del fracaso
empresarial fue mucho més tardfo, en la década de los ochenta, y alcanzé
un auge importante en la pasada década y en la actual.

El analisis de los estados contables de una empresa facilita la emi-
si6n de un diagndstico sobre la misma, en la medida en que dichos esta-
dos ponen de manifiesto en forma cuantitativa, objetiva y sistemdtica la
realidad econémica y financiera de la empresa.

Sin duda el an4lisis de la informacién contable de una entidad se ha
instrumentado principalmente a través del cilculo de ratios. Este anlisis
mediante ratios de la informacién contenida en los estados financieros es in-
discutiblemente uno de los més ttiles para determinar la situacién econé-
mico-financiera de una empresa, sobre todo desde la perspectiva externa.

Los ratios permiten sintetizar y comparar gran cantidad de infor-
macién contable que de otra manera serfa dificil de interpretar.

La utilidad de los ratios y, con ella, su popularidad, descansa en su
simplicidad y al mismo tiempo su capacidad de expresar informacién
complementaria y distinta a la proporcionada por las magnitudes que
se ponen en relacién. Un ratio aporta un valor afiadido a los compo-
nentes del mismo analizados individualmente.

Esta expresion simple permite ademds realizar comparaciones entre di-
ferentes empresas y distintos perfodos de tiempo, posibilitando el estableci-

miento de conclusiones acerca de los cambios que se producen en su valor.
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No obstante, a la hora de efectuar la interpretacion de los ratios de-
bemos tener en cuenta también alguna de sus limitaciones, como lo es su
caricter estitico. Aun cuando incluyan alguna magnitud dindmica, los
ratios representan una informaciéon en un momento del tiempo, definen
la situacién de la empresa en relacién con una magnitud determinada
en aquel momento concreto del tiempo al que se refiere la informacién.

Por otro lado, siendo una de sus principales ventajas el permitir es-
tablecer comparaciones en el tiempo y en el espacio, asi como diferen-
cias en la normativa, en los usos y en las practicas contables dificultan
dicha comparacio6n.

Al proceder al andlisis financiero de una entidad, hemos de consi-
derar los ratios como indicadores que habra que analizar como un con-
junto. Generalmente, un solo ratio es insuficiente, e incluso equivoco,
para realizar juicios de valor. Tampoco es conveniente calcular una
gran cantidad de ratios similares y tratar de formarse un juicio a partir
de ellos; por contra, es mas apropiado seleccionar un grupo reducido
de indicadores relevantes que en conjunto definan las caracteristi-
cas econémico-financieras de la entidad (JIMENEZ CARDOSO et
al., 2000).

Este es el enfoque que hemos seguido aqui a la hora de seleccionar
las variables mds significativas para ser incluidas en nuestro modelo de
prediccién del fracaso empresarial. Hemos seleccionado 25 ratios fi-
nancieros que, a nuestro juicio, cubren gran parte de los aspectos que
interesa analizar en una empresa de seguros en relacién con la solven-
cia, 25 ratios en principio relevantes de cara a anticipar el fracaso.

Dicha seleccién se ha efectuado atendiendo a los mismos criterios
empleados por Beaver (1966) y la mayorfa de los autores de trabajos
posteriores sobre la prediccion de la quiebra, a saber, ratios populares
en la literatura contable para medir la solvencia de la empresa y ratios
que han funcionado bien en estudios previos. Asimismo, hemos tenido
en cuenta que cada sector econdémico posee ciertos elementos diferen-
ciales que exigen el desarrollo de ratios especificos que sean relevantes
para poder obtener una informacién vilida. En este sentido, la mayor
parte de nuestros ratios han sido especificamente propuestos para valo-

rar la solvencia de las entidades aseguradoras.
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Por otro lado, aunque los modelos de prediccion del fracaso em-
presarial utilizan en su mayorfa, al igual que aqui, ratios financieros
como variables independientes, sin duda serfa importante la considera-
ci6n de otro tipo de variables, como macroeconémicas o cualitativas,
que permitan introducir en los modelos informacién adicional que no
se refleja en los estados contables y que ademds puedan paliar en algu-
na medida la fuerte influencia que los procedimientos contables emple-
ados por la empresa para la elaboracién de los mismos ejercen en el va-
lor de los ratios financieros.

Posiblemente, y como ya se ha puesto de manifiesto en algunos tra-
bajos, la inclusién conjunta en los modelos de predicciéon de variables
financieras, macroeconémicas y cualitativas, incrementaria el poder
predictivo de los mismos.

Pero, en este aspecto, nuestro trabajo se ha visto limitado por las ca-
racteristicas de la informacién de partida acerca de las empresas de la
muestra. En concreto, tan sélo disponemos del balance de situacién y
la cuenta de pérdidas y ganancias de las empresas, con lo que, obviamente,
resulta imposible la introduccién en el modelo de otras variables distintas
a las variables cuantitativas extraidas de dichos estados financieros.

Por otra parte, el periodo de tiempo abarcado por la muestra tam-
bién ha sido un importante condicionante en la seleccién de las varia-
bles. A lo largo de todo el periodo muestral estaba vigente el Plan de
Contabilidad de las Entidades Aseguradoras aprobado en 1981 (OR-
DEN de 30 de julio), que fue sustituido por el Plan de 1997 (REAL DE-
CRETO 2014/1997) —que ha sido a su vez recientemente modificado’
(REAL DECRETO 298/2004)— para adaptarse a la Directiva relativa a
las cuentas anuales y a las cuentas consolidadas de los grupos de segu-
ros (DIRECTIVA 91/674/CEE). Este nuevo Plan es de aplicacién a los

ejercicios iniciados a partir de la fecha de su aprobacién, 31 de di-

4, Las modificaciones introducidas afectan a las normas de valoracion referentes a las inversiones
materiales, a la amortizacion del fondo de comercio y al célculo de la provisiéon para primas pendien-
tes de cobro en caso de fraccionamiento de las primas. Ademas, en concordancia con la correlativa
modificacion del Reglamento de Ordenacién y Supervision de los Seguros Privados (REAL DECRE-
TO 297/2004), se elimina la dispensa de consolidacién en el caso de entidades aseguradoras espafolas
dominantes que son a su vez dominadas por una entidad aseguradora domiciliada en un Estado del
Espacio Economico Europeo.
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ciembre de 1997, y, entre otros aspectos, en relacién con el balance de
situacién se producen cambios en la ubicacién de algunos epigrafes,
aparicién de cuentas especificas y redenominacién de algunas
cuentas.

También en la cuenta de pérdidas y ganancias se introduce una no-
vedad relevante al presentarse un resultado técnico para los ramos dis-
tintos del de vida, otro para el ramo de vida y una cuenta no técnica.
Haber dispuesto de esta informacién nos habria permitido indudable-
mente una mayor precision en la definicién de los conceptos manejados
en los ratios.

Asimismo, en el Plan de 1997 también se establece la obligatorie-
dad de que se incluyan en las cuentas anuales, concretamente en la me-
moria, los estados de cobertura de provisiones técnicas y de margen de
solvencia.

Al no haber sido posible calcular ratios en los que interviniera el
margen de solvencia por no disponer de este dato, puesto que el estado
de margen de solvencia no era de caricter ptblico con anterioridad a la
aprobacién de esta norma, y considerando dicha medida fundamental a
la hora de evaluar la solvencia en este tipo de empresas, habria sido in-
teresante completar el estudio seleccionando una nueva muestra de so-
ciedades anénimas de seguros no vida que abarcase datos contables des-
de el afio 1998 en adelante, calcular nuevos ratios incluyendo aquéllos
relativos al margen de solvencia y, finalmente, obtener nuevos modelos
de prediccién, comprobando de este modo la validez actual de los
resultados obtenidos para el periodo muestral anterior y si el aporte de
nueva informacién como la referente al margen de solvencia supone
cambios significativos en la capacidad predictiva de los modelos
obtenidos.

Desafortunadamente para nuestros fines investigadores, aunque
afortunadamente para el sector y la economia, apenas se han llevado a
cabo intervenciones por parte de la CLEA de entidades aseguradoras
desde 1998 hasta la actualidad y atn menos de sociedades an6nimas de
seguros no vida, lo que ha impedido la obtencién de una muestra
de empresas fracasadas significativa, lo que ha imposibilitado, por tan-

to, la ejecucion del estudio planteado.
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En las paginas anteriores, se exponen los modelos de balance y
cuenta de pérdidas y ganancias (vigentes hasta la aprobacién del Plan
de 1997) que presentan las empresas integrantes de la muestra, junto
con los codigos que hemos asignado a las partidas para el posterior
calculo de ratios.

Previamente a la definicién de ratios, reclasificaremos las partidas
que integran el modelo de balance expuesto de acuerdo con el criterio
tradicional de estructura de masas en circulante y fijo.

Asi, el activo se divide en dos grandes submasas patrimoniales, el
activo fijo y el activo circulante. La pertenencia al activo fijo o circu-
lante de un elemento vendrd marcada no por la naturaleza del mis-
mo, sino por la funcién que desarrolle en el seno de la empresa, lo
cual determinard la distinta forma y plazo de su conversién en li-
quidez.

Por su parte, el pasivo, entendido como la estructura financiera, se
divide a su vez en neto, pasivo fijo o exigible a largo plazo y pasivo cir-
culante o exigible a corto plazo.

Esta reclasificacion se hace necesaria porque en alguno de los ratios
que definiremos posteriormente intervienen los conceptos de fijo y cir-
culante y, como se puede observar, el modelo de balance anteriormente
expuesto no plantea una clasificaciéon entre elementos circulantes y fi-
jos, tal como desarrolla ¢l Plan General de Contabilidad de 1990, sino
que presenta una clasificacién de los elementos por naturaleza y no por
vencimiento.

Para convertir este modelo de balance en un instrumento que faci-
lite el andlisis externo y permita la adecuada interpretacién de resulta-
dos seguiremos la estructura de balance propuesta por Ferndndez Pala-
cios y Maestro (1991). No obstante, debemos mencionar que en el
sector asegurador se presentan algunas dificultades conceptuales al cla-
sificar ciertas partidas en circulante y fijo, como las provisiones técnicas
y las inversiones, y, por ello, existen otras clasificaciones del balance de
las entidades aseguradoras, como las de Rodriguez Acebes (1990) o Mi-
lldn Aguilar (2000), que podrian haber sido utilizadas, afectando en
consecuencia a la definicién de las distintas masas patrimoniales que

intervienen en los ratios.
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Dicha estructura de balance es la siguiente:

ACTIVO

Activo Fijo

|. Accionistas por desembolsos no exigidos
Il. Inmovilizado
I, Inversiones

1. Materiales

2. Financieras O

3. Inversiones en empresas del grupo, asociadas y participadas y acciones propias

Activo Circulante

a) Realizable
Il. Inversiones
2. Financieras @

VI. Cuenta de ajuste por periodificacién

b) Exigible
V. Créditos

IV. Depositos recibidos por reaseguro cedido y retrocedido (a deducir de los créditos) @

c) Disponible

VII. Efectivo en bancos y otros establecimientos de crédito, en caja y en cheques

(D Tradicionalmente la doctrina considera como activo fijo la car-
tera de valores cuando tiene una finalidad de control de otras unidades
econémicas o cuando tiende a mantenerse en el activo para obtener una
rentabilidad, es decir, cuando no tiene una finalidad especulativa, y
suele denominarse «inmovilizado financiero». Las inversiones finan-
cieras de control suelen incluirse en los balances de las entidades asegu-
radoras bajo el epigrafe de «inversiones en empresas del grupo, asocia-
das y participadas y acciones propias». Cuando las inversiones
financieras coticen en mercados organizados se incluirdn en el activo
realizable. De hecho, aunque se trate de empresas del grupo, si los va-
lores representativos de las mismas cotizaran en uno de estos mercados
serfan susceptibles de ser incluidos dentro del activo circulante.

@ Que coticen en mercados organizados.

Nota: En cuanto a las inversiones financieras, a efectos de nuestro
estudio, y debido a que sélo disponemos del dato del balance corres-
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pondiente al epigrafe I11.2 «Inversiones financieras», consideraremos
todas ellas como si cotizasen en mercados organizados, es decir, como
activo circulante realizable, y sélo se considerardn inmovilizado finan-
ciero las inversiones incluidas en el epigrafe I11.3 «Inversiones en em-
presas del grupo, asociadas y participadas y acciones propias».

() Este epigrafe figura en el pasivo del modelo de balance. Por en-
tender que las provisiones técnicas del reaseguro cedido no tienen auto-
nomia como elemento patrimonial, sino que surgen y desaparecen
totalmente ligadas a las de seguro directo, se ha optado por no
considerarlas en el activo, sino minorando las provisiones de directo y
aceptado en el pasivo. Este planteamiento obliga a minorar los dep6si-
tos recibidos de los reaseguradores por razén de tales provisiones de los
saldos activos con los reaseguradores.

PASIVO

Neto Patrimonial

|. Capitales propios

Pasivo Exigible a Largo Plazo

1. Provisiones técnicas
1. Provisiones técnicas para riesgos en curso
2. Provisiones matematicas
3. Otras provisiones técnicas
IV. Provisiones técnicas del reaseguro cedido y retrocedido (a deducir) @M
1. Provisiones técnicas para riesgos en curso
2. Provisiones matematicas
3. Otras provisiones técnicas
Ill. Provisiones para responsabilidades y gastos
V. Deudas @

Pasivo Exigible a Corto Plazo

Il. Provisiones técnicas
3. Provisiones técnicas para prestaciones

IV. Provisiones técnicas del reaseguro cedido y retrocedido (a deducir) @
3. Provisiones técnicas para prestaciones

V. Deudas @®

VI. Cuentas de ajuste por periodificacion
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(D Este epigrafe figura en el activo del modelo de balance. Conforme
ha quedado expuesto mds arriba, de las provisiones técnicas de seguro
directo y aceptado se deducirdn las correspondientes del reaseguro cedido.

@ Deudas a largo plazo.

@ Deudas a corto plazo.

Nota: A efectos de nuestro estudio, y debido al desconocimiento del
vencimiento de las deudas, puesto que sélo disponemos del dato del ba-
lance, consideraremos que son a largo plazo los empréstitos, las deudas
con establecimientos de crédito, las deudas con empresas del grupo, las
deudas con empresas asociadas y participadas y las operaciones prepara-
torias o complementarias de seguros de vida no acogidas a la Ley 8/1987
de 8 de junio’, siendo el resto de subepigrafes deudas a corto plazo.

A continuacién, describiremos los 25 ratios seleccionados como va-
riables independientes a introducir en los modelos, clasificados en tres
grupos: ratios de equilibrio financiero, de gestién y de rentabilidad. Es-
ta clasificacién de los ratios en tres grupos tiene un valor exclusivamen-
te descriptivo y tan sélo pretende mostrar la correspondencia entre di-

chos ratios y los distintos aspectos del negocio.

Ratios de equilibrio financiero

Segiin indica Milldn Aguilar (2000), la relacién bésica de equilibrio en-
tre los elementos patrimoniales de la actividad financiera de la sociedad

es el denominado «ratio de equilibrio financiero» (R1):

R1 Inversiones + Tesoreria

Provisiones técnicas + Depdsitos recibidos

De este modo, se estd considerando la necesidad derivada del nego-
cio y la obligacién legal (REaL DEecreTO 2486/1998 y REAL DECRETO
297/2004) de invertir la provisién de siniestros pendientes en bienes

convertibles en dinero para asi poder enfrentar su pago en el momento

5. Partida analoga a la denominada «Fondos para adquisicion de pensiones» en el modelo de balance
con anterioridad a la aprobacion de la Ley de Regulacién de los Planes y Fondos de Pensiones
(LEY 8/1987).
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preciso, invertir las provisiones de primas no consumidas y de riesgos
en curso para compensar posibles déficits técnicos con su rentabilidad
financiera e invertir los depésitos recibidos por reaseguro cedido y re-
trocedido para remunerar a las aceptantes.

Un valor menor que la unidad en este ratio indicarfa la existencia
de un desequilibrio entre las inversiones y las obligaciones con los ase-
gurados, es decir, un déficit de inversion, puesto que no todas las provi-
siones técnicas estin invertidas en activos remunerados, lo que podria
ocasionar problemas de solvencia en la entidad.

Un ratio complementario al anterior que indicarfa el equilibrio de
las masas patrimoniales vinculadas a la actividad aseguradora (no in-
versora) es el denominado «ratio de equilibrio patrimonial» (R2) (Mi-
LLAN AGUILAR, 2000):

R2 - Neto patrimonial

Inmovilizado + Créditos + Ajustes periodificacion
(del activo) — Deudas — Provision para riesgos y gastos —
Ajustes periodificacion (del pasivo)

Un valor de este ratio menor que la unidad significa que las necesi-
dades de financiacién de la actividad aseguradora son superiores a los
recursos propios y, en consecuencia, se estd recurriendo a las provisio-
nes técnicas como medio de recursos necesarios para desarrollar la acti-
vidad.

Como el déficit de financiacién se cubre con provisiones técnicas,
éstas no se pueden invertir en su totalidad, dando lugar a que el ratio de
equilibrio financiero (R1) sea también menor que la unidad (déficit
de inversion). Esta situacion de desequilibrio indicaria posibles proble-
mas de solvencia y baja capitalizacién de acuerdo con el volumen de
actividad que la entidad desarrolla.

A través del ratio

R3 - __ Activo circulante

Pasivo circulante
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se mide la liquidez o solvencia a corto plazo. Este es el cldsico indica-
dor, con carfcter general, de la «distancia a la suspensién de pagos» vy,
en ocasiones, también recibe esta denominacién cuando se trata del sec-
tor del seguro (FERNANDEZ PALACIOS y MAESTRO, 1991; SANCHIS ARELLA-
NO, 2000). Estos y otros autores como Lozano Aragiiés (1999) sostienen
que este ratio debe superar el 100 %.

Sin embargo, en nuestra opinidn, esta afirmacién no distingue
claramente a la empresa aseguradora de la empresa convencional. La
necesidad de un fondo de maniobra positivo es de aplicacién a la ma-
yoria de las empresas (exceptuando algunas, claro estd, como las gran-
des superficies comerciales). En otro tipo de empresas la falta de liqui-
dez significaria probablemente una situacién de suspensién de pagos.
En la empresa aseguradora, el proceso productivo es de sentido inver-
so al convencional, ya que ésta cobra el importe de la prima antes de
hacer frente al pago del siniestro u otra contraprestacién y, por tanto,
no deberfan presentarse problemas por falta de liquidez, sino por no
haber invertido adecuadamente los recursos procedentes de las pri-
mas, puesto que por la propia naturaleza del negocio la empresa de
seguros en funcionamiento normal dispondra de liquidez permanen-
te. La existencia de problemas de naturaleza financiera no significaria
entonces una situacién de suspensién de pagos, sino directamente el
aviso de una quiebra técnica, como consecuencia del mencionado ciclo
inverso.

Como sefala Milldn Aguilar (2000), en una empresa de seguros los
problemas de liquidez deben aparecer con posterioridad a los proble-
mas econémicos y no al contrario, como ocurre en otros sectores.

El ratio

R4 - Activo real

Pasivo exigible

es el denominado «ratio de garantia» (FERNANDEZ PALACIOS y MAES-
TRO, 1991; LOZANO ARAGUES, 1999), pues representa la garantia que la
empresa ofrece a terceros, ya que tiene en cuenta todos los bienes de la
misma, excluyendo el activo ficticio.
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Segiin indican Ferndndez Palacios y Maestro (1991), este ratio, en
relacion con las entidades aseguradoras, indica si una empresa, aun con
déficit en el margen de solvencia o fondo de garantia, dispone de recur-
sos suficientes para atender las obligaciones ya contraidas ante la posi-
ble suspensién de su actividad y apertura de un proceso liquidatorio.
Precisamente por la exigencia del margen de solvencia una entidad en
funcionamiento normal habra de presentar en este ratio un valor apre-
ciablemente superior a la unidad.

El ratio

Rs - _Pasivoexigible
Neto

denominado «ratio de endeudamiento total», mide la intensidad de la
deuda comparada con los fondos propios para deducir el nivel de in-
fluencia en la empresa por parte de terceros, o el grado de autonomia
financiera de la sociedad.

Si bien en las empresas no financieras este ratio suele tender a la
unidad (de manera que, si es superior, puede implicar una situacién de
ahogo financiero vy, si es inferior, un exceso de fondos propios con la
consiguiente caida de rentabilidad), en las entidades aseguradoras, se-
gan sefialan Ferndndez Palacios y Maestro (1991), «... la tendencia al
crecimiento del ratio de endeudamiento sélo debe venir limitada por el
necesario aumento de su denominador, que deriva de los incrementos
del margen de solvencia exigibles, a su vez, por el aumento en el volu-
men de negocio».

Teniendo en cuenta que la razén de ser del negocio asegurador
descansa en el aumento constante del nimero de asegurados, permi-
tiendo asi el funcionamiento de la Ley de los Grandes Numeros, y que
el principal componente del pasivo estd constituido por provisiones téc-
nicas, que recogen las obligaciones con los asegurados, este ratio serfa
también indicativo del grado de actividad de la empresa, de modo que
si su valor es muy bajo podria deducirse que «los recursos aportados en
forma de capitales propios no estan siendo explotados en toda su ampli-
tud» (FERNANDEZ PALACIOS y MAESTRO, 1991).
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Por otro lado, la inversién del proceso productivo que caracteriza
al negocio asegurador hace que no sea aplicable el supuesto de ahogo
financiero. Pero, como indica Sanchis Arellano (2000), cuando el valor
del ratio es elevado podriamos encontrarnos en una situacién peligrosa
si las provisiones técnicas no estin correctamente cubiertas, puesto que
el elevado volumen de negocio podria no estar respaldado con un ade-
cuado nivel de inversiones.

El ratio

R6 - Provisiones técnicas seguro directo

Total primas seguro directo

denominado «ratio de cobertura» (MILLAN AGUILAR, 2000), mide el nivel
de cobertura que ofrecen las provisiones técnicas de la sociedad para
hacer frente a las obligaciones contraidas por los ingresos del ejercicio,
de manera que un valor alto significa un mejor nivel de provisiona-
miento.

Al objeto de analizar la influencia del reaseguro en la posicion de
solvencia de la entidad, consideraremos también este ratio neto de rea-

seguro:

R7 . Provisiones técnicas negocio neto

Total primas negocio neto

En las entidades aseguradoras un aspecto importante a tener en
cuenta es la suficiencia de sus recursos propios. Aunque a través del
margen de solvencia se esté considerando una suficiencia global de ga-
rantias, el nivel de fondos propios tiene su importancia, tal como hemos
visto al hablar del ratio de equilibrio patrimonial.

Siguiendo a Millain Aguilar (2000), a continuacién describiremos
un bloque de ratios, denominados «ratios de apalancamiento», con el
que se pretende medir el grado de cobertura que ofrecen los recursos
propios frente a diversas situaciones de riesgo para la entidad, de ma-
nera que, como indica este autor, el nivel de apalancamiento aumenta

el retorno del capital, pero también el riesgo de inestabilidad.
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Ratios de exposicién asegurada

Rg . _Provisiones técnicas seguro directo

Fondos propios

Este es un indicador del grado de apalancamiento de las obligacio-
nes téenicas de la entidad en relacién con sus recursos propios; mide el
grado de absorcién por la compaiifa de los errores de estimacién en sus
provisiones técnicas (MILLAN AGUILAR, 2000; SEGOVIA VARGAS, 2003).

Con este ratio se pretende medir la relacién entre recursos admi-
nistrados (provisiones técnicas) y recursos propios. No serfa aconsejable
un valor muy elevado, esto es, un volumen de recursos administrados
muy superior al de recursos propios, que situaria a la empresa en los li-
mites de su capacidad de gestién, con menos margen de maniobra para
hacer frente a problemas eventuales de equilibrio financiero.

Por la razén indicada anteriormente, expresaremos también este

ratio neto de reaseguro cedido:

R9 - Provisiones técnicas negocio neto

Fondos propios

Ratios de apalancamiento asegurado

R10 - Total primas seguro directo

Fondos propios

Este ratio expresa el grado de apalancamiento del volumen de
negocio de la empresa en relacién con sus recursos propios; mide el
grado de absorcién por la compaifa de los errores en el precio de sus
productos.

No existe un limite bésico predeterminado para el valor de este ra-
tio. Segin sefiala Millin Aguilar (2000), en Estados Unidos se habla de
un valor maximo de 3, aunque esta cifra no estd técnicamente soporta-

da. En cualquier caso, no se aconseja que presente un valor elevado, pa-
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ra no forzar los costes contractuales de la entidad. Este ratio es conside-
rado por la compaiia de rating A. M. Best Company en su sistema Best’s
Rating System, cuyo objetivo es evaluar la posicién financiera relativa
de cada asegurador frente al resto de la industria y predecir su capaci-
dad de cumplir con sus obligaciones financieras (BEST, 1991).

Introduciremos también este ratio neto de reaseguro cedido:

R11 - Total primas negocio neto

Fondos propios

Un ratio similar a éste era uno de los utilizados en Estados Unidos
por la National Association of Insurance Commissioners (NAIC) en su
sistema IRIS (Insurance Regulatory Information System), disefiado
en 1973 para detectar problemas de solvencia con la suficiente rapidez co-
mo para prevenirla o mitigar, al menos, los dafios causados por la misma
(DEL Poz0 GARCIA, 1997). De este modo, se pretendia ayudar a los su-
pervisores de las entidades aseguradoras a la hora de seleccionar y or-
denar las empresas que requiriesen una atencién especial.

También el mas actual sistema FAST (Financial Analysis Tracking
System) desarrollado por la NAIC a comienzos de los afios noventa in-
cluye ratios similares a estos cuatro Gltimos ratios de apalancamiento
(GRACE et al., 1998).

Un conjunto de ratios que pueden ser considerados «ratios de sol-
vencia en sentido estricto» (MARTIN PENA ez al., 1999), indicadores de
la misma tanto en un momento concreto del tiempo (solvencia estitica)
como estudiando su variacién a lo largo de un periodo determinado

(solvencia dindmica), son los siguientes:

R1o _ Gastos técnicos seguro directo

]

Fondos propios

R13 . Gastos técnicos negocio neto

Il

Fondos propios
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R14 - Gastos técnicos seguro directo

Fondos propios + Provisiones técnicas

R15 - Gastos técnicos negocio neto

Fondos propios + Provisiones técnicas netas

Estos cuatro ratios recogen en el numerador «la medida de los ries-
gos anuales, basindose en la valoracién de los riesgos que realmente
han ocurrido (siniestros del afio) que se suponen registrados en la
Cuenta de Pérdidas y Ganancias como Gastos Técnicos» (MARTIN PENA
et al., 1999), diferencidndose entre seguro directo y neto con el fin de
analizar las diferencias entre ambas posiciones y observar la repercu-
si6n en la solvencia.

En el denominador se muestra el soporte financiero de las empre-
sas, bien a través de los capitales propios (ratios R12y R13), lo que su-
giere un soporte global del riesgo independiente de las caracteristicas
anuales, bien a través de la suma de fondos propios y provisiones técni-
cas (totales o netas segtn el tipo de gastos técnicos con los que se esté
comparando, ratios R74 y R15), obteniéndose de este modo el soporte
financiero real para el perfodo analizado.

Para finalizar con este primer conjunto de ratios que hemos deno-
minado «ratios de equilibrio financiero», no debemos olvidarnos del
papel del reaseguro, una prictica comin y altamente recomendable pa-
ra cualquier compaiifa de seguros, ya que es una forma de diversificar
el riesgo, pero para la que, al mismo tiempo, el regulador intenta evitar
que su cantidad sea excesiva, de manera que no se comprometa la esta-
bilidad del asegurador directo ante la posible insolvencia del reasegura-
dor. En este sentido, el siguiente ratio, incluido también en el sistema
IRIS de la NAIC, mide la dependencia de una entidad aseguradora
con respecto al reaseguro:

R16 - Comisiones sobre el reaseguro cedido

Fondos propios
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En lineas generales, de acuerdo con el programa desarrollado por
la NAIC, este ratio deberia ser menor del 25 %. Un valor del ratio cer-
cano al 25 % implicarfa que los reguladores restringirian el uso del rea-
seguro, lo que afectarfa a su vez a la capacidad de la empresa para emi-
tir nuevas pélizas (SANCHIS ARELLANO, 2000).

Ratios de gestién

El indicador por excelencia de la eficiencia econémica de un sistema de

seguros es el «ratio de siniestralidad»:

R17 - Gastos técnicos seguro directo

Primas adquiridas seguro directo

Como se puede observar, en el denominador figuran los ingresos
adquiridos o periodificados, es decir, corregidos por la variacién de
provisiones, para, de este modo, correlacionar los ingresos que corres-
ponden al ejercicio analizado con los siniestros del ejercicio cubiertos
por los mismos.

Este ratio refleja el porcentaje de las primas que, contablemente
imputadas al ejercicio, se consumen por los siniestros de la entidad.

Como sefalan Millin Aguilar (2000) y Segovia Vargas (2003), los
gastos técnicos en una empresa de seguros son el equivalente al coste
industrial de una empresa de transformacién, de ahi la importancia
que presenta su andlisis en el contexto de estas entidades. Estos autores
indican que a través de la evolucién y contrastacién con el sector del ra-
tio de siniestralidad se puede determinar la calidad de la gestién técni-
ca. Ademds, mediante su cotejo con la base técnica de la entidad se pue-
de apreciar el nivel de desviacién respecto a las previsiones de coste vy,
en su caso, el déficit en el célculo del precio de la péliza, permitiendo su
reajuste con rapidez, siempre que no esté controlado por la Adminis-
tracién.

De este modo, si el ratio de siniestralidad en un determinado ramo

o modalidad se encuentra por encima de lo habitual en otras empresas,
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estando en linea con el previsto en las bases técnicas de la entidad, «de-
berd actuarse sobre los procesos de seleccién de riesgos (para evitar el
aseguramiento de riesgos agravados a primas normales), sobre los de-
partamentos de peritacidén o gestion (para eliminar posibles irregulari-
dades que inciden en la elevacién del coste de los siniestros), o sobre
ambos aspectos» (FERNANDEZ PALACIOS y MAESTRO, 1991).

Si el ratio alcanza un valor anélogo al del sector, pero supera al que
se tuvo en cuenta en el momento de calcular la prima, debera procederse
al reajuste de la misma. Y si el ratio supera tanto al valor del sector,
como al de las bases técnicas de la entidad, «procederd, asimismo, una
elevacién de sus tarifas por este concepto, sin perjuicio de otras medi-
das correctoras posteriores» (FERNANDEZ PALACIOS y MAESTRO, 1991).

La causa de una elevada siniestralidad puede encontrarse a su vez
en el ndmero de siniestros o en el coste medio de los mismos.

Podemos plantear también el «ratio de siniestralidad neta» (LOZA-
NO ARAGUES, 1999) o global, que refleja el efecto combinado de la si-

niestralidad del seguro directo y del reaseguro cedido:

R18 - Gastos técnicos negocio neto

Primas adquiridas negocio neto

El «ratio global de gastos de gestién» es una medida global de analisis
de los gastos de gestién considerado como un indicador de la calidad de

la gestién de recursos:

R19 - Gastos de gestion netos

Total primas negocio neto

siendo «Gastos de gestién netos = Comisiones de seguro directo — Co-
misiones de reaseguro cedido + Gastos de agencia + Otros gastos
de explotacién».

Con este ratio se pretende medir el porcentaje que suponen los gas-
tos de gestién netos (ya que incluyen las comisiones del reaseguro cedi-
do) sobre el negocio realmente propio de la entidad (retenido o neto de
las cesiones) (MILLAN AGUILAR, 2000).
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Podemos definir un indicador que sintetice, en una sola magnitud,
la calidad de la gestién de la actividad aseguradora de forma global.
Tal indicador, que pretende la evaluacion de la gestién de la empresa
de seguros, ha de integrar, por tanto, los componentes basicos del nego-
cio asegurador: ingresos, gastos técnicos, gastos de gestién y reaseguro.

Este indicador que recoge la calidad integral de la actividad asegu-
radora es el denominado «ratio combinado», que, como sefialan Milldn
Aguilar (2000) y Segovia Vargas (2003), ha sido establecido con carécter
general dentro del analisis contable del sector del seguro como esa me-
dida de evaluacién de la gestion global de la actividad aseguradora, y se
define como la suma de otros dos ratios (HAMPTON, 1991):

R20 = Ratio de siniestralidad + Ratio de gastos de gestion =
Gastos técnicos seguro directo + Gastos de gestion

Primas adquiridas seguro directo  Total primas seguro directo

La razo6n de la inclusién del ratio de siniestralidad dentro del ratio
combinado es clara, ya que aquél correlaciona perfectamente los ingre-
sos de un perfodo con sus gastos técnicos mediante la periodificacién de
tales ingresos, y, como ya hemos sefialado, es el indicador por excelen-
cia de la eficiencia econémica de la empresa de seguros.

En cuanto al ratio de gastos de gestién, debemos tener en cuenta
que un indicador adecuado de la calidad de aplicacién de los gastos de
gestion debe cumplir la condicién de relacionar dichos gastos con los
ingresos que los han generado. En este sentido, el volumen de ingresos
no periodificados es, segtn indica Milldin Aguilar (2000), «una medida
de relacion directa con los componentes de los gastos de gestion mads
importante que los ingresos periodificados, puesto que su consumo
principal (devengo de comisiones, gastos de agencia y apertura de péli-
zas), se efectia en el momento de la suscripcién, y no a lo largo de la vi-
da de la poliza».

El ratio combinado asi definido presenta fundamentalmente dos as-
pectos criticables. En primer lugar, se calcula como suma de relaciones
con denominador distinto, y aunque esto a priori puede resultar extra-

flo, en la prictica ambos denominadores suelen ser bastante similares.
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El otro aspecto criticable es que no recoge en su disefio el reaseguro
cedido. Para responder a esta cuestidn, existen variantes del ratio com-
binado que incorporan el reaseguro cedido en funcién de distintos cri-
terios.

Aqui utilizaremos el mas usado en la industria del seguro de Esta-
dos Unidos para valorar la gestién técnica global de las empresas
aseguradoras (STEwART, 1987), el «ratio combinado integrado», com-
puesto también por la suma de dos ratios que hemos comentado ante-

riormente:

R21 = Ratio de siniestralidad neta + Ratio global de gastos de gestion =
Gastos técnicos negocio neto + Gastos de gestion netos

Primas adquiridas negocio neto Total primas negocio neto

Si el ratio combinado, en cualquiera de sus variantes, toma un va-
lor menor que la unidad, significard que la gestién de la empresa ha si-
do eficiente, ya que los gastos habrin sido inferiores a los ingresos que
los han generado; esto llevard aparejado un resultado técnico positivo.
Al contrario ocurrird cuando el ratio sea mayor que la unidad. Luego
cabe esperar que el ratio para las empresas solventes sea menor que pa-

ra las empresas con problemas.

Ratios de rentabilidad

Una medida de la adecuacién del nivel de rendimiento obtenido en la

cartera de inversiones viene dado por el siguiente ratio:

Roo _ __Ingresos financieros

Tesoreria + Inversiones

Este serfa un indicador de la rentabilidad obtenida por la inversién
del activo disponible para tal fin.

También es uno de los ratios utilizados por la NAIC en sus siste-
mas IRIS y FAST. «Un rendimiento igual al rendimiento actual en los
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fondos del mercado de dinero se considera apropiado en la mayoria de
los casos» (SANCcHIS ARELLANO, 2000).

Como medida de la «rentabilidad financiera» o «rentabilidad
de los recursos propios», una variable sin duda destacada en numerosos
estudios previos en cuanto a eficiencia en la prediccién del fracaso em-

presarial, consideraremos el ratio:

R23 - Beneficio antes de impuestos

Fondos propios

en lugar de «Beneficio neto / Fondos propios», puesto que el efecto fis-
cal podria ocasionar el acercamiento de la rentabilidad de las empresas
con mayores beneficios a la de las empresas con beneficios menores o
pérdidas y, de cara a la discriminacién entre empresas sanas y fracasa-
das, no serfa quizd muy oportuno el ratio neto de impuestos.

Por otro lado, de acuerdo con Garcia Pérez de Lema ez al. (1997), el
bajo grado de capitalizacién caracteristico de las empresas fracasadas
hace que con frecuencia se obtengan valores extremos o resultados con-
fusos, por ejemplo, la engafiosa rentabilidad financiera positiva de las
empresas con pérdidas y neto negativo. Ademds, al incluirse en los re-
cursos propios valores altamente influenciados por la inflacién, en par-
ticular la cifra de capital, el efecto de la antigiiedad de la empresa pue-
de provocar una distorsién de los resultados.

Por todo ello consideraremos también como indicador de la renta-
bilidad financiera el ratio de «rentabilidad de los recursos totales antes

de impuestos»:

R24 _ Beneficio antes de impuestos

Pasivo total

En el mencionado trabajo de Garcia Pérez de Lema ez al. (1997), este
ratio se presenta como el factor mds discriminante del riesgo financiero.
Teniendo en cuenta que la cifra de beneficios puede ser, dentro de cier-

tos limites, «manipulable» por la empresa, conviene contrastar si el ratio:
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R25 _ Cash-flow

Pasivo total

es mds eficaz para la prediccién de la insolvencia, como consecuencia
de la menor manipulabilidad del cash-flow (entendido como recursos
generados) en comparacién con los resultados.

El «Cash-flow = Beneficio neto + Dotaciones a amortizaciones + Va-
riacién de provisiones» mide los recursos generados por la empresa
y, por tanto, la capacidad de autofinanciacién de la misma. Las partidas
que la empresa suele utilizar para «adecuar» sus beneficios son la de
provisiones y la de amortizaciones, ya que dispone de cierto margen
para decidir qué cifra de amortizaciones y de provisiones llevar a la
cuenta de resultados. Ademd4s, esta tradicional relatividad del beneficio
se agrava en el sector del seguro debido a la importancia que las provi-
siones técnicas presentan en la determinacién del mismo.

Por tanto, el cash-flow, en la medida en que no incluye el efecto de es-
tas dos partidas, da una imagen mds exacta de la evolucién de la empresa.

Asi, ya en el trabajo de Beaver (1966), pionero en aplicar un mode-
lo predictivo basado en la informacién contenida en los ratios financie-
ros, se constaté que este ratio, que relaciona el cash-flow con las deudas
totales, era el mejor predictor.

Pero a este primer trabajo le siguié un segundo (BEAVER, 1968) en el
que demostraba que el ratio de «Beneficio neto / Activo total» era de
una gran capacidad predictiva de las insolvencias puesto que su com-
portamiento era anormal durante los cinco afios anteriores a la situacién
de crisis. Este tltimo ratio (antes o después de impuestos) también se
muestra eficiente en otros trabajos como los de, por citar algunos, Alt-
man y Loris (1976), Laffarga Briones ez al. (1987), Gabas Trigo (1990) y
Lizarraga Dallo (1996), pero también en numerosos estudios se muestra
mas eficiente el anterior ratio de cash-flow (DEAKIN, 1972; MENSAH, 1983;
GENTRY et al., 1985) o el de rentabilidad de los recursos propios (PINA
MARTINEZ, 1989; LOPEZ HERRERA et al., 1994; ARQUES PEREZ, 1997).

Con esto queremos dejar patente que no existe un consenso en

cuanto a la capacidad predictiva de estos tres tltimos ratios y, debido a
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esta dificultad de generalizacion, consideraremos los tres en nuestro es-
tudio empirico.

Por tultimo, en la siguiente tabla (tabla 2.3) se expone el listado de
los 25 ratios con sus definiciones y la codificacién representativa de las
partidas de balance y cuenta de pérdidas y ganancias que intervienen

en los mismos.

TABLA 2.3. RATIOS EMPLEADOS

Ratio Definicion Cédigos
R Inversiones +Tesoreria | (A3+AT7)]
Provisiones técnicas + Depdsitos recibidos (P2-A4+P4)
Neto patrimonial |
Inmovilizado + Créditos - P1/
R2 +Ajustes periodificacion (del activo) - (A2+A5+A6-P5-P3-P6)
Deudas - Provision para riesgos y gastos - Ajustes periodif.
(del pasivo)
(A32+A5-P4+A6+AT)|
R3 Activo circulante | Pasivo circulante (P23-A43+P53+P54+P55+P56+
P501+P6)
: o (A1+A2-A21+A3+A5-P4+AG+AT)/
R4 Activo real | Pasivo exigible (P2-A+P3+P5+PS)
R5 Pasivo exigible | Neto (PQ-A“PPTPHPB)/
R6 Provisiones técnicas seguro directo | P2/
Total primas seguro directo (HD1111+HD1221)
R7 Provisiones técnicas negocio neto [ (P2-A4)/
Total primas negocio neto (H1111+H1221)
R8 Provisiones técnicas seguro directo | Fondos propios P2/P1
R9 Provisiones técnicas negocio neto | Fondos propios (PQF;?W
R10 Total primas seguro directo | Fondos propios (HDH11;-:ID1221)/
R11 Total primas negocio neto | Fondos propios (HHH;:—H?ZH/
R12 Gastos técnicos seguro directo | Fondos propios DD1/P1
R13 Gastos técnicos negocio neto | Fondos propios D1/P1
Rit Gastos técnicos seguro directo | DD1/
Fondos propios + Provisiones técnicas (P1+P2)
Ri5 Gastos técnicos negocio neto | D1/
Fondos propios + Provisiones técnicas netas (P1+P2-A4)
R16 Comisiones sobre el reaseguro cedido | Fondos propios (D231;?232)/
R17 Gastos técnicos seguro directo | DDIHD!

Primas adquiridas seguro directo
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Ratio Definicion Codigos
Gastos técnicos negocio neto | D1/H1
R18 . . .
Primas adquiridas negocio neto
- . . D2/
R19 Gastos de gestion netos | Total primas negocio neto (HitT1+H1221)
R% Gastos técnicos sequro directo + Gastos de gestion DD1+ D2+ D231+ D232
Primas adquiridas seguro directo +Total prima seguro directo HD1  HD 1111+ HD1221
Rof Gastos técnicos negocio neto + Gastos de gestion netos D1+ D2
Primas adquiridas negocio neto +Total prima negocio neto H1 H1111 + H1221
R Ingresos financieros | H3/
Tesoreria + Inversiones (AT+A3)
. ! ' (H-D)
R23 Beneficio antes de impuestos | Fondos propios Pt
R24 Beneficio antes de impuestos | Pasivo total (H-D)I
(P1+P2-A4+P3+P5+P6)
(D6-H5+D35+D2224+D2223+
D21123-D12242+D12241-
D12232+D12231-D12202+
R2% Cash-flow | Pasivo total D12221-D11132+D11131-

D11122+D11121-H35-H22+
H12220-H12001+H11132-
H11131+H11122-H11121)/
(P1+P2-A4+P3+P5+P6)
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Capitulo 3:

Arboles de decision y reglas de
clasificacién aplicados a la prediccién
de insolvencias en empresas espafiolas

de seguros no vida

3.1. INTRODUCCION

Hemos llegado a la fase del estudio en la que procede demostrar la ade-
cuacién del algoritmo de induccién de drboles de decision y reglas de
clasificacién Cy4.5 al problema concreto de la prediccién del fracaso em-
presarial en las empresas espafiolas de seguros no vida, empleando para
ello la muestra de empresas detallada en el capitulo precedente.

Como ya se ha mencionado, una vez tomada la muestra nos situa-
mos en periodos anteriores al de la insolvencia para tratar de determi-
nar qué indicios de este suceso nos proporcionan los datos de las cuen-
tas anuales en forma de ratios. El éxito o fracaso de una empresa serd
entendido entonces como una variable dependiente que deber4 ser ex-
plicada por el conjunto de 25 ratios financieros descritos en el capitulo
anterior que actuardn como variables independientes, y desarrollare-
mos diferentes modelos segin que los datos procedan del primer, se-
gundo o tercer afio previo a la quiebra, tratando asi de predecir la crisis
con uno, dos o tres afios de antelacidn, respectivamente. LLlamaremos a
estos modelos Modelo 1, Modelo 2 y Modelo 3.

Para desarrollar el Modelo 1 se utilizardn las 72 empresas disponi-
bles. Sin embargo, no disponemos de los datos de la totalidad de estas
empresas para los afios segundo y tercero previos a la quiebra. Al elimi-
nar también las respectivas parejas de las empresas faltantes, contamos
en total con 68 empresas para el desarrollo del Modelo 2 y 54 empresas
para el desarrollo del Modelo 5.
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En cuanto a la verificacién de la capacidad predictiva de los mode-
los, dado que los porcentajes de acierto sobre el propio conjunto de da-
tos usado para su obtencién no representan una medida adecuada de la
validez de dichos modelos de cara a la clasificacién de nuevos elemen-
tos, llevaremos a cabo el proceso de validacion jackknife, originalmente
debido a Maurice Quenouille, y que también es conocido como leave-
-one-out (EFRON, 1982).

Al disponer de pocos datos, reservar parte de ellos para el test supo-
ne utilizar todavia menos para la obtencién de los modelos, lo que po-
dria ocasionar que dichos modelos fueran de mala calidad. Ademds, el
resultado serfa demasiado dependiente del modo en el cual se hubiese
realizado la particién del conjunto completo en dos subconjuntos dis-
juntos de entrenamiento y test. Dado que, generalmente, esta particiéon
se efecttia de manera aleatoria, podria ocurrir que dos experimentos
distintos realizados con el mismo método sobre la misma muestra ob-
tuvieran resultados muy dispares.

Un mecanismo que permite evitar la dependencia del resultado del
experimento del modo en el cual se realice la particién es el método
jackknife. Siendo K el nimero de instancias que contenga el conjunto
de entrenamiento (en nuestro caso, 72 para el Modelo 1, 68 para el Mo-
delo 2y 54 para el Modelo 3), se elabora un modelo utilizando k-1 ins-
tancias y el caso restante se emplea para evaluar dicho modelo. Este
procedimiento se repite K veces, utilizando siempre una instancia dife-
rente para la evaluacién del modelo. La estimacién del error final se
calcula como la media aritmética de los errores de los kK modelos par-
ciales.

Este es un método muy atractivo por dos razones. En primer lugar,
se utiliza la mayor cantidad posible de datos para el entrenamiento, lo
que presumiblemente redundard de modo favorable en la calidad del
modelo. En segundo lugar, el procedimiento es determinante, los resul-
tados obtenidos con el mismo método sobre la misma muestra siempre
serdn los mismos y no dependerdn del modo en el que se realice la par-
ticién de la muestra. El inconveniente vendria dado por el elevado cos-
te computacional derivado del gran ntimero de iteraciones que habridn

de ser realizadas, con lo que para bases de datos de gran tamafio no se-
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ria muy recomendable. Sin embargo, con pequefios conjuntos de datos
como el nuestro, ofrece la oportunidad de conseguir la estimacién mas
exacta que posiblemente pueda obtenerse.

Por otro lado, aunque nuestro trabajo estd orientado a poner de
manifiesto la utilidad de los arboles y reglas de decisién construidos
con el algoritmo C4.5 de cara a predecir el fracaso empresarial en las
empresas de seguros, esta tarea quedarfa incompleta si no se realizase
una comparacién de los resultados alcanzados con los que se obten-
drian aplicando al mismo problema alguna técnica alternativa y bien
conocida que actuase como término de referencia con respecto al cual
poder valorar de manera fundamentada la calidad real del método
propuesto. Para realizar esta comparacién hemos elegido una técnica
procedente del drea de la estadistica: Regresion Logistica. En la dltima
parte del presente capitulo se expondran los fundamentos de esta técni-
cay se llevard a cabo la comparacién de resultados mencionada.

En lo que respecta al software empleado, para la obtencién de los
arboles de decisiéon hemos utilizado el paquete gratuito de mineria de
datos WEKA 3.4 desarrollado en la Universidad de Waikato en Nueva
Zelanda (Witten y Frank, 2000) que incorpora una implementacién en
Java de la dltima versién publicada del algoritmo Cy4.5 (C4.5 Release 8),
a la que los autores denominan J4.8. Pero dicha implementacién sélo se
refiere al algoritmo de generacién de drboles de decisién, y no a su con-
version en reglas, asi que, para este fin, hemos empleado la dltima ver-
si6n publicada del propio algoritmo Cy.5, descargable gratuitamente
en forma de cédigo fuente en lenguaje C desde la pdgina de Ross Quin-
lan (http://www.rulequest.com/Personal/). Este programa puede ser
facilmente compilado (y ejecutado posteriormente) sobre sistemas ope-
rativos tipo Unix utilizando el compilador GCC distribuido por la Free
Software Foundation y que es actualmente el compilador estindar en un
gran namero de variantes de UNIX como LINUX, FreeBSD vy otros.
Asimismo, cabe sefialar que existen nuevas versiones comerciales del
algoritmo (denominadas C5.0 para Unix y Sees para Windows) que
implementan mejoras y funcionalidades adicionales y se comercializan
directamente por ¢l propio Quinlan (Rulequest Research) o a través

de paquetes de minerfa de datos como Clementine, aunque también
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hay versiones de demostracién gratuitas limitadas a bases de datos de
pequeiio tamaifio (http://www.rulequest.com/). En cuanto al sistema
de induccién de drboles de decision, parece ser esencialmente el mismo
que en C4.5. Sin embargo, la generacién de reglas con las nuevas ver-
siones es mucho mds rdpida y claramente se realiza de manera diferen-
te. Como la forma concreta en que ésta se lleva a cabo no ha sido publi-
cada, en el presente trabajo no hemos empleado las nuevas versiones
del algoritmo.

Enlo que a la aplicacién de la Regresion Logistica se refiere, hemos
utilizado el software R 2.1.0 distribuido gratuitamente por CRAN
Foundation (R Development Core Team, 2005). Este programa imple-
menta una versién del lenguaje de tratamiento de datos S, desarrollado
principalmente por J. M. Chambers desde los afios ochenta hasta la ac-
tualidad, por el que fue galardonado en 1998 con el prestigioso premio
para Sistemas de Software de la ACM (Association for Computing Ma-
chinery), y que ha cosechado una notable aceptacién debido a su poten-
cia y flexibilidad.

Por otra parte, antes de pasar a comentar los resultados, hemos de
sefialar que al estar utilizando como variables explicativas ratios finan-
cieros calculados a partir de los estados contables —balance y cuenta de
pérdidas y ganancias— de las empresas, no existen valores desconoci-
dos (missing values) para ninguna de dichas variables. No obstante, en
el primer afio anterior a la quiebra un 0,33 % de los valores de los ratios
resulta ser infinito, por tomar el denominador valor nulo. Para el se-
gundo afio el porcentaje de valores infinito se reduce al 0,18 %, y al
0,22 % para el tercero. Ya que disponemos de una muestra relativa-
mente pequefia, nos inclinamos por aprovechar los ejemplos que po-
drian ser desechados si dispusiésemos de una gran cantidad de casos.
Pensemos en que estos casos para los que el valor de algtn atributo es
infinito pueden esconder en el resto de sus atributos informacién rele-
vante de cara a la deteccion de patrones utiles a partir de los datos, asi
que teniendo en cuenta que el porcentaje de infinitos es ciertamente
muy reducido, no tendria sentido eliminar esas empresas de la base de
datos. Por ello, dado que, obviamente, no es posible operar con valores

infinito, hemos optado por considerarlos como valores perdidos, puesto
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que, como ya se ha mencionado, C4.5 implementa un procedimiento
para poder trabajar con bases de datos que contengan valores perdidos.
No ocurre lo mismo en el caso de la técnica estadistica, que requiere
que los vectores de la base de datos sean completos, asi que cuando lle-
gue el momento de la aplicacién de este método habremos de tratar de
alguna manera los valores que hemos considerado como desconocidos.

Los sucesivos resultados obtenidos mediante la aplicacién a nuestra

muestra de las técnicas mencionadas aparecen descritos a continuacion.

3.2. RESULTADOS

3.2.1. ARBOLES DE DECISION

Durante el proceso de generacién de los rboles de decisiéon hemos tra-
tado de impedir en la medida de lo posible la construccién de arboles
muy complejos y excesivamente ajustados a los datos del conjunto uti-
lizado para dicha construccién que, en consecuencia, se comporten mal
para nuevos elementos, esto es, tratamos en definitiva de evitar el pro-
blema de «sobreajuste» que en general presentan todas las técnicas de
aprendizaje automdtico. Como ya se ha mencionado, el modo mis fre-
cuente de limitar este problema en el contexto de los drboles de deci-
si6n y conjuntos de reglas consiste en eliminar condiciones de las ramas
del arbol o de las reglas, consiguiendo con estas modificaciones la ob-
tencién de modelos més generales. En el caso de los drboles de decision,
este procedimiento puede verse como un proceso de «poda» del arbol.
Partiendo de los datos del primer afio anterior a la quiebra, hemos
combinado los métodos de prepoda y pospoda implementados en C4.5
y detallados en el primer capitulo del presente trabajo al objeto de con-
seguir un modelo que, aunque no clasifique correctamente el 100 % de
los elementos del conjunto de entrenamiento, es decir, las 72 empresas,
manifieste un buen comportamiento (estimado mediante la validacién
cruzada jackknife) ante la clasificacién de futuros casos. Asi, tras sucesi-
vas variaciones de los pardmetros de aprendizaje (éstos son el minimo
nimero requerido de casos por hoja y el pardmetro CF o factor de con-

fianza que permite controlar la intensidad de la poda, de forma que
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cuanto mas pequeiio sea el valor de dicho pardmetro mas acusada serd
la misma), hemos seleccionado como Modelo 1 el siguiente drbol de de-
cisién, que se ha obtenido exigiendo que cada hoja cubra al me-

nos 3 empresas y mediante una poda muy intensa dada por un CF del 5 %.

FiGURA 3.1. ARBOL DE DECISION MoDELO 1

Test mode: 72-fold cross-validation

== (Classifier model (full training set} —

J48 pruned tree

R3 <= 1.401888

| R4 <= 1.463728: mala (19.27)

| R4 > 1.463728

| | R5 <= 0.528132: mala (4.1}
] ] R5 > 0.528132: buena (3.0}
R3 > 1.401888

| R6 <= 0.049314: mala (5.&3}

| R&é > 0.049314: buena (40.0/7.0}

Humber of Leaves : 5

Size of the tree : ]

El arbol decisidn se leerfa del siguiente modo:

— Siel ratio R3 es menor o igual que 1.40 y el ratio R4 es menor o
igual que 1.46, la empresa serd «mala» (fracasada).
— Si el ratio R3 es menor o igual que 1.40 y el ratio R4 es mayor

que 1.46y el ratio R es menor o igual que 0.53,la empresa serd «mala».

Y asf continuarfamos descendiendo por el drbol, hasta completar la
totalidad de sus hojas (recordemos que cada hoja del 4rbol se refiere a
la decisién a tomar), concretamente 5. El tamaiio del drbol, en este ca-
s0 9, hace referencia al nimero de nodos de que consta el mismo, tanto
nodos internos como terminales u hojas. En el anexo 1 se presenta este
arbol en forma grafica.

Al final de cada una de las hojas se observan entre paréntesis unos
valores N o n[m. n representa el nimero de empresas del conjunto de

entrenamiento que verificando las condiciones que conducen a esa hoja
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son asignadas a la clase representada en la misma y m, el nimero de
errores cometidos, es decir, el nimero de empresas clasificadas inco-
rrectamente por pertenecer a otra clase distinta a la asignada. En algu-
nos casos aparecen valores fraccionarios por el tratamiento de los mis-
sing values incorporado en C4.5 que se ha comentado anteriormente.
Estudiemos ahora el significado de esta sencilla representacién en

forma de 4rbol de la regularidad presente en los datos. El hecho de que
el ratio R3 = Activo circulante

Pasivo circulante
rafz nos confirma la importancia de la liquidez de cara a predecir el

sea el atributo escogido en el nodo

fracaso empresarial, y, [6gicamente, en nuestra muestra las empresas
«buenas» (sanas) presentan una mejor posiciéon en liquidez que las em-
presas «malas» (fracasadas). Como se ha mencionado en el capitulo
precedente, una empresa de seguros en funcionamiento normal gene-
rard liquidez de forma continuada, debido a la inversién del proceso
productivo que se da en este tipo de entidades, por lo que no sera habi-
tual que aparezcan problemas de esta indole. Asi que si bien una de las
cuestiones mds importantes para asegurar el buen funcionamiento de
cualquier tipo de empresa es la necesidad de un colchén de liquidez que
le permita hacer frente a sus deudas a corto plazo sin tener que recurrir a
la realizacion de sus activos fijos y evitando asi incurrir en una situacién
de suspension de pagos, en el caso de la empresa de seguros dicha necesi-
dad reviste una mayor importancia, pues debe ser capaz de atender los
siniestros en el momento oportuno, y, por tanto, aunque en las empresas
aseguradoras no quepa esperar problemas por falta de liquidez, la pre-
sencia de dichos problemas serfa un claro sintoma de fracaso a corto pla-
z0, en este caso, a un afio vista. El punto de corte escogido para realizar la
primera particién en el drbol en base al ratio R3 es 1.40, de modo que
cuando el valor de este ratio sea menor o igual que dicha cantidad pasa-
remos a un nodo hijo donde entra en juego el ratio R4, y si R3 es mayor
que 1.40 serd R6 el ratio examinado en el nodo hijo correspondiente.

En cuanto al ratio R4, recordemos que se trata del denominado

«ratio de garantia»:

R4 - Activo real

b

Pasivo exigible
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que indica la capacidad de la entidad para hacer frente a sus compro-
misos de pago a través de la liquidacién de sus activos. Su valor habrd
de ser, al menos, igual a la unidad, puesto que en caso contrario el pa-
trimonio neto serfa negativo y la empresa se encontrarfa en situacién
de quiebra técnica, de ahi que a este indice se le conozca también co-
mo «ratio de distancia a la quiebra». En nuestra muestra se observa
que en las entidades que finalizan de forma continuada sus ejercicios
con pérdidas el valor de este ratio se va reduciendo al ir decreciendo su
activo real, ocurriendo incluso para 6 de ellas que en el ejercicio ante-
rior a la quiebra dicho activo real es insuficiente para atender todas las
obligaciones y, dado que probablemente la Gnica posibilidad que evi-
tarfa que dichas empresas incurriesen en una situacién de insolvencia
serfa una ampliacién de capital que no llega a producirse, lo cual es ob-
vio teniendo en cuenta que estas empresas no reparten beneficios; fi-
nalmente resultan ser intervenidas por la CLEA.

De acuerdo con nuestro drbol de decisidn, si el activo circulante de
la empresa no supera el 140 % del pasivo circulante y el activo real es
menor o igual que el 146 % del pasivo exigible, la empresa serd «mala»,
es decir, serd insolvente en el préximo ejercicio, y tan sélo con estas dos
condiciones se logra clasificar de forma correcta aproximadamente la
mitad de las empresas fracasadas de la muestra. Si la segunda de las dos
condiciones no se verifica, esto es, si el activo real supera el 146 %
del pasivo exigible, no se alcanzard ninguna decisién respecto a la
clasificacién de la empresa, sino que se habrd de examinar el valor del ratio

contenido en el siguiente nodo, el ratio R5.

R5 _ Pasivo exigible
Neto

b

denominado «ratio de endeudamiento total», mide el grado de auto-
nomia financiera de la entidad. Si bien en otro tipo de empresas este
ratio suele tender a la unidad, la inversién del proceso productivo
que caracteriza al negocio asegurador hace que no sea aplicable el
supuesto de ahogo financiero. Ademds, dado que en las empresas de

seguros el principal componente del pasivo estd constituido por provi-
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siones técnicas, que recogen las obligaciones con los asegurados, este ra-
tio serfa también indicativo del grado de actividad de la empresa y, de
acuerdo con lo expuesto, serd generalmente mayor para las empresas
«buenas» que para las «malas», como se refleja en el drbol de decision.

Volvamos ahora al nodo raiz. Ya hemos analizado qué ocurriria si el
ratio R3 fuese menor o igual que 1.40. Si, por el contrario, el activo cir-
culante de la empresa superase el 140 % del pasivo circulante, habria que

examinar el valor del ratio R6. Como hemos indicado en el capitulo

Provisiones técnicas sequro directo
Total primas seguro directo >

denominado «ratio de cobertura», mide el nivel de cobertura que ofre-

anterior de este trabajo, el ratio R6=

cen las provisiones técnicas de la entidad para hacer frente a las obliga-
ciones contraidas por los ingresos del ejercicio, de manera que un valor
alto significa un mejor nivel de provisionamiento. Fijémonos en que
nuestro 4rbol nos recomienda considerar como «malas» aquellas em-
presas que posean un nivel de provisiones técnicas inferior al 5 % de los
ingresos por primas, y ello es debido a que en este primer afio anterior a
la quiebra alguna de las empresas de nuestra muestra presenta un nivel
de provisiones técnicas extremadamente bajo, posiblemente por causa de
una infradotacién continuada de las mismas de cara a maquillar el
resultado.

Ademds de la indiscutible sencillez del drbol de decisién, que se-
lecciona como variables de mayor poder discriminante 4 de las 25 de
partida, éste obtiene un porcentaje de acierto en la clasificacién del
90,28 % (65/72 empresas). No obstante, este elevado porcentaje de cla-
sificaciones correctas obtenido sobre el propio conjunto de datos usa-
do para la construccién del drbol no representa una medida adecuada
de la validez del modelo de cara a la clasificacién de nuevas empresas,
puesto que, como ya hemos mencionado, podria estar sobreajustado a
los datos de entrenamiento y comportarse mal para nuevos elemen-
tos. En cambio, la validacién cruzada si proporciona una estimacién
razonable de dicha validez. Pues bien, llevando a cabo el proceso de
validacién cruzada jackknife se obtiene un porcentaje de clasificacio-
nes correctas de casi el 85 %, resultado més que aceptable que nos lle-
va a confiar en la bondad del modelo. Estos resultados se muestran a

continuacion.
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FIGURA 3.2. RESULTADOS JACKKNIFE ARBOL MoDELO 1

== Stratified cross-validation =

== Summary =——

Correctly Classified Instances &1 84.7222 %
Incorrectly Classified Instances 11 15.2778 %
Total Number of Instances 72

== Detailed Accuracy By Class =——

TP Rate FP Rate Precision Recall F-Measure Class
0.778 0.083 0.903 0.778 0.838& mala
0.817 0.222 0.805 0.917 0.857 buena

== Confusion Matriz =
a b <-- classified as

28 8| a = mala
3 33| b = buena

Como se puede observar, ademds del porcentaje global de acierto
sefalado, se detalla también la precisién por clase en forma de una serie
de medidas usuales en el drea del aprendizaje automético. Asi, las dos
primeras columnas de la seccién titulada «Detailed Accuracy By Class»

hacen referencia, respectivamente, a la tasa de verdaderos y falsos

U Os _ P
positivos: TP Rate = TP FN

positives» y FN el de «false negatives», representa el porcentaje de

, siendo TP el nimero de «true

casos de la clase en cuestién que se clasifican como pertenecientes a
dicha clase, esto es, el porcentaje de aciertos en la clase, mientras que
FP Rate = ﬁ, donde FP es el namero de «false positives» y

TN el de «true negatives», representa el porcentaje de casos asignados a
la clase de los pertenecientes a la clase contraria. La medida «Precision »

sefiala el porcentaje de los casos asignados a la clase que verdaderamente

TP :
5, Fp Y la medida «Recall»

representa lo mismo que «TP Rate», esto es, el porcentaje de aciertos

pertenecen a la misma, Precision =

en la clase (se habla de «recall» o «true positive rate» dependiendo del
ambito en que se utilice esta medida). Por su parte, «F-Measure» es una
media entre «precision» y «recall» ponderada de acuerdo con el nime-

ro de casos cubiertos por cada una de estas medidas:

TP FP_ | pocall xTPeFN___ 2TP

F-Measure = Precision X -
2TP+FP+FN 2TP+FP+FN  2TP+FP+FN
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Finalmente, se muestra una matriz de confusién que sefiala en tér-
minos absolutos el tipo de errores cometidos, esto es, el nimero de em-
presas «malas» clasificadas como «buenas» y viceversa.

Tratando ahora de predecir la crisis con dos afios de antelacién, re-
petiremos el proceso de generacién de drboles de decision utilizando
los datos del segundo afio previo a la quiebra. De este modo, tras suce-
sivas combinaciones de los pardmetros de aprendizaje seleccionamos
finalmente como Modelo 2 el drbol que se presenta debajo, donde se ha
establecido que cada hoja cubra al menos 8 casos y, por tanto, no ha si-
do necesaria una poda posterior tan acusada como para el modelo ante-
rior (CF del 30 % frente al 5 % de antes). El anexo 2 muestra este drbol

en forma gréfica.

FiGURA 3.3. ARBOL DE DECISION MODELO 2

Test mode: 6€8-fold cross-validation

== (Classifier model (full training set} =——

J48 pruned tree

R14 <= 0.399418

| Ré <= 0.906477

I | R3 <= 3.361892: mala (11.0/3.0}
I 1| R3 > 3.361892: buena (10.0/1.0}
| Ré > 0.906477: buena (13.0/1.0}

R14 > 0.399419: mala (34.0/10.0)

Number of Leaves : 4

Size of the tree : 7

Tal como se observa en esta figura, el algoritmo selecciona ahora
como variables mas discriminantes los ratios R4, R6 y R3. Dado que
R14 es el atributo considerado en el nodo raiz, se manifiesta de este
modo la solvencia, medida a través de dicho ratio, como factor deter-
minante a la hora de predecir el fracaso en las empresas de seguros con
dos afios de antelacion. Este ratio, como hemos sefialado en el capitulo
precedente, recoge en el numerador la medida de los riesgos anuales,
basdndose en la valoracién de los riesgos que realmente han ocurrido

(siniestros del afio), registrados en la cuenta de pérdidas y ganancias co-
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mo Gastos Técnicos. El denominador, a través de la suma de fondos
propios y provisiones técnicas, muestra el soporte financiero real de las
empresas para el periodo analizado. De esta manera, de acuerdo con el
arbol de decision, cuando la siniestralidad supere el 40 % de la suma de
fondos propios y provisiones técnicas la empresa serd considerada fra-
casada, verificando esta condicién aproximadamente el 70 % (24/34) de
las empresas de la muestra que finalmente fueron intervenidas por la
CLEA. Si esta condicién no se cumpliese y, por tanto, la empresa no
pudiese ser catalogada directamente como «mala», el siguiente ratio a
examinar serfa R6, con lo que de nuevo se confirma la importancia del
nivel de cobertura que ofrecen las provisiones técnicas a la hora de pre-
decir el fracaso de las empresas aseguradoras, en esta ocasién con dos
afios de antelaciéon. Asi, cuando la cuantia de provisiones técnicas
supere el g1 % de la de ingresos por primas, la empresa serd «buena».
Si, por el contrario, el nivel de provisiones técnicas fuese menor o igual
que el 91 % de los ingresos por primas, entraria en juego el ratio R3,
manifestindose de nuevo la liquidez como factor determinante en la
prediccién del fracaso empresarial, aunque en esta ocasién R3 no se
trata del ratio considerado en el nodo raiz, sino que aparece anidado
con los ratios R14 y R6, de manera que si la siniestralidad no supera el
40 % de la suma de fondos propios y provisiones técnicas y ademds la
cuantia de éstas es menor o igual que el g1 % de la de ingresos por pri-
mas, dependiendo de que la empresa alcance el elevado nivel de liqui-
dez sefialado en el drbol o no lo haga serd «buena» o «mala», respecti-
vamente.

En cuanto a la precision clasificatoria de este modelo, cabe senalar
que se trata de un modelo no sobreajustado en absoluto, ya que obtie-
ne el mismo porcentaje de acierto sobre el conjunto de entrenamiento
que el estimado a través del método jackknife, en concreto, el 78 %.
Como cabfa esperar, se observa una disminucién en la precisién clasifi-
catoria ante el aumento del horizonte temporal de la prediccién. No
obstante, dicho resultado global, que se muestra debajo, sigue siendo
un resultado més que aceptable. Pero ademds, segtin la estimacién del
porcentaje de acierto desglosado por clase, este sencillo drbol de deci-

sién clasificarfa correctamente casi la totalidad de las empresas «ma-
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las» y, teniendo en cuenta que precisamente lo que nos interesa captar
es la insolvencia, el modelo podria ser considerado como excelente en
este sentido.

FIGURA 3.4. RESULTADOS JACKKNIFE ARBOL MODELO 2

== Stratified cross-validation =

—— Summary —

Carrectly Classified Instances 53 77.9412 %
Incorrectly Classified Instances 15 22.0588 %
Total Number of Instances €8

== Detailed Accuracy By Class —

TP Rate FP Rate Precision Recall F-Measure Class
0.941 0.382 0.711 0.941 0.81 mala
0.818 0.058 0.913 0.8618 0.737 buena

== Confusion Matriz ==
a b <-- classified as

32 2| a = mala
13 21 | b = buena

Finalmente, emplearemos los datos del tercer afio previo a la
quiebra al objeto de predecir la crisis con tres afios de antelacién. A
continuacién se presenta el 4rbol de decisiéon seleccionado como Mo-
delo 3, en el que se ha exigido que cada hoja cubra al menos 6 casos y
se ha utilizado un CF del 25 % para la poda. Este d4rbol se muestra
también en forma gréfica en el anexo 3.

FIGURA 3.4. RESULTADOS JACKKNIFE ARBOL MODELO 2

Test mode: 54-fold cross-validation
== (Classifier model (full training set}) =——

J48 pruned tree

R17 <= 0.447703: buena (8.0/1.0}

R17 > 0.447703

| R12 <= 0.534979: nala (7.0}

| R12 > 0.534979

| | RE <= 0.857601: mala (19.0/5.0)

I | REé > 0.857601

I I | Rl2 <= 2.262512: buena (11.0}
I I | R12 > 2.262512: mala (8.0/3.0}

Nunber of Leaves H 5

Size of the tree : ]

108 PREDICCION DE CRISIS EMPRESARIALES EN SEGUROS NOVIDA...



FIGURA 3.5. ARBOL DE DECISION MODELO 3

Stratified cross-validation =—

Summary ——
Caorrectly Classified Instances 53 77.9412 %
Incorrectly Classified Instances 15 22.0588 %
Total Number of Instances €8

== Detailed Accuracy By Class ——

TP Rate FP Rate Precision Recall F-Measure Class
0.941 0.382 0.711 0.941 0.81 mala
0.8618 0.058 0.913 0.8618 0.737 buena

== Confusion Matriz =

a b <-- classified as

Como se puede observar, cuando se trata de predecir el fracaso de
las empresas de seguros con tres afios de antelacién las variables mas
discriminantes resultan ser R17, R12 y de nuevo R6.

R17, que aparece en el nodo raiz, es el denominado «ratio de si-
niestralidad», considerado el indicador por excelencia de la eficiencia
econémica de un sistema de seguros, como se ha indicado en el capi-
tulo anterior. Refleja el porcentaje de las primas que contablemente

imputadas al ejercicio se consumen por los siniestros de la entidad:

R17- Gastos técnicos seguro directo
Primas adquiridas seguro directo

En el denominador figuran los ingresos adquiridos o periodificados, es
decir, corregidos por la variacién de provisiones, para, de este modo,
correlacionar los ingresos que corresponden al ejercicio analizado con
los siniestros del ejercicio cubiertos por los mismos.

Como refleja nuestro drbol de decision, al sefialar que las empresas cu-
ya siniestralidad no supere el 45 % de las primas imputadas al ejercicio han
de catalogarse como «buenas», serd sintomético de eficiencia en la gestién
técnica un valor bajo en este indicador. Sin embargo, cuando la siniestrali-
dad si supere ese 45 % sobre primas habrdn de ser examinadas mas varia-
bles para poder determinar la supervivencia o no de la empresa a tres afios
vista. En concreto, habria que estudiar en primer lugar el valor del ratio

R12. Como ocurria con el Modelo 2 a través del ratio R 14, la solvencia vuel-
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ve a manifestarse como factor clave a la hora de predecir el fracaso empresa-
rial, salvo que en esta ocasion el denominador sélo incluye fondos propios.

En cualquier caso, cabria preguntarse por qué nuestro drbol sefiala que
st R12 es menor o igual de 0.53 —esto es, la siniestralidad no supera el 53 %
de los fondos propios— la empresa serd «mala», cuando en principio pare-
cerfa solvente. La respuesta radicarfa en la existencia de una escasa actividad
en relacién al volumen de fondos propios y la consiguiente caida de rentabi-
lidad que, de no corregirse esta situacién, finalmente desencadenarfa la
quiebra. Si, por contra, la siniestralidad si superase el 53 % de los fondos pro-
pios, habria que examinar el ratio R6, el denominado «ratio de cobertura»
que ya se manifestaba importante a la hora de predecir la crisis con dos y un
afio de antelacién. En esta ocasién la empresa serd «mala» cuando la cuantia
de provisiones técnicas no supere el 86 % de la de ingresos por primas. En
otro caso, vuelve a entrar en juego el ratio R12, de manera que si se verifi-
can todas las condiciones que nos conducen a este ltimo nodo concluire-
mos que la empresa serd «buena» si la siniestralidad no supera el 226 % de
los fondos propios y serd «mala» en el caso contrario, ya que se tratarfa
de una empresa descapitalizada en relacién al volumen de siniestralidad.

En lo que respecta al poder predictivo de este drbol de decisién, en la
clasificacién de las 54 empresas utilizadas para la generacién del mismo se
obtiene un porcentaje global de acierto del 83 %, que se reduce al 81 % cuan-
do es estimado mediante el método jackknife. Este resultado, que se muestra

a continuacién, nos conduce de nuevo a confiar en la bondad del modelo.

FIGURA 3.6. RESULTADOS JACKKNIFE ARBOL MODELO 3

== Stratified cross-validation =
== Summary =——

Carrectly Classified Instances 44 81.4815 %
Incorrectly Classified Instances 10 18.5185 %
Total Number of Instances 54

== Detailed Accuracy By Class ——

TP Rate FP Rate Precision Recall F-Measure Class
0.92& 0.296& 0.758 0.92& 0.833 mala
0.704 0.074 0.805 0.704 0.792 buena

== Confusion Matriz =
a b <-- classified as

25 2| a=mala
8 18 | b = buena
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Para finalizar este apartado, a modo de resumen se presenta debajo
una tabla que recoge los porcentajes de acierto global y desagregado
por clase de cada uno de los tres modelos, tanto los obtenidos sobre el
propio conjunto de entrenamiento, como los estimados mediante la va-
lidacién cruzada jackknife, asi como el tamaiio de los respectivos drbo-

les y el conjunto de ratios intervinientes en los mismos.

TABLA 3.1. RESULTADOS DE LOS ARBOLES DE DECISION

Clasificaciones correctas
Tamaiio Conjunto de

Modelo Ratios entrenamiento Jackknife
del arbol
Empresas Empresas Empresas Empresas
«buenas» «malas» «buenas» «malas»
100 % 80,6 % 91,7 % 77,8 %
1 R3, R4, R5, R6 9
Total: 90,3 % Total: 84,7 %
61,8 % 94,1 % 61,8 % 94,1 %
2 R14, R6, R3 7
Total: 77,9 % Total: 77,9 %
70,4 % 96,3 % 70,4 % 92,6 %
3 R17, R12, R6 9
Total: 83,3 % Total: 81,5 %

Como se puede apreciar, la precisién clasificatoria es menor en los
afios segundo y tercero previos a la quiebra que en el primero. Sin em-
bargo, cabria preguntarse por qué dicha precisién es mayor en el tercer
afio que en el segundo, cuando la 16gica normalmente indicarfa que de-
berfamos esperar una disminucién en la misma ante el aumento del hori-
zonte temporal de la prediccién. El caso es que este fenémeno se observa
en ocasiones en otros estudios sobre prediccién de insolvencias (MARTINEZ
pE LEjaRzA ESPARDUCER, 1999; SaANCHIS ARELLANO ¢t al., 2003; SEGovIA
VarGas, 2003) y no parece haber ninguna razén clara que lo justifique, con
lo que no puede ser achacado mas que a las peculiaridades de los datos, el
reducido tamafio de la muestra y la eventual mala calidad de la informa-
ci6én contable. No obstante, a pesar de lo anterior no existen grandes dife-
rencias, sino que los resultados se muestran bastante estables en el tiem-
po, lo que podria significar que verdaderamente hemos encontrado en

cada caso el subconjunto de ratios més relevantes para nuestro objetivo.
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En cuanto a las variables incluidas en los modelos, podemos con-
cluir que obviamente los mas cercanos al momento de la crisis recogen
algunas variables que reflejan problemas a corto plazo, mientras que
cuanto mds nos alejamos de dicho momento los ratios considerados re-
flejan problemas a més largo plazo. Tal es asi para el caso del ratio de
distancia a la quiebra contenido en el Modelo 1, ya que las empresas con
anomalias observables en el valor de este ratio no sobrevivirian mds de
un ejercicio, o el ratio de liquidez contenido en los Modelos 1y 2, que
incluye partidas a corto plazo, y se muestra como mdas importante en el
Modelo 1 al ser considerado en el nodo raiz del 4rbol. En cambio, un
factor que parece més relevante en el tercer afio que en los anteriores,
ya que sélo se refleja en el Modelo 3, es la eficiencia en la gestion técni-
ca, mayor para las empresas «buenas», que deja entrever la mejor poli-
tica de tarificacién seguida en las mismas.

Otros factores, sin embargo, aparecen recogidos en varios modelos
como diferenciadores entre empresas «buenas» y «malas», como el
mayor volumen de provisiones técnicas en relacién al nivel de activi-
dad que poseen las empresas «buenas» indicado a través del ratio R6,
que refleja una infradotacién en las mismas en el caso de las empresas
«malas», o el propio nivel de actividad, mayor para las «buenas», que
se hace patente a través de los valores considerados para los ratios R5'y
R12. Cabe sefialar, asimismo, que por medio de las particiones realiza-
das en el tercer drbol en base a este Gltimo ratio queda puesta clara-
mente de manifiesto la importancia de una cantidad equilibrada de
fondos propios, de manera que cuantias tanto excesivas como escasas
de los mismos en relacién al volumen de siniestralidad serian sintoma-
ticas de problemas a medio plazo, debido a su repercusién en la renta-

bilidad y en la solvencia dindmica de la empresa, respectivamente.

3.2.2. REGLAS DE CLASIFICACION

Aunque los drboles de decisién representan el conocimiento de ma-
nera muy sencilla, su inteligibilidad disminuye conforme aumenta su ta-
mafio. Un conjunto de reglas de la forma «si» (condiciones) - «entonces» (de-

cisién) es un mecanismo de representacién del conocimiento mas inteligible
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que los arboles de decisién, puesto que cuando el problema es complejo el
arbol generado es tan grande que ni siquiera tras su poda resulta sencillo
comprender el modelo de clasificacién completo, y por ello las reglas de
clasificacién son una alternativa muy popular a los drboles de decision.

El «antecedente» o conjunto de condiciones de una regla, al igual
que los nodos internos de un drbol de decisién, contiene una serie de
preguntas, mientras que el «consecuente» o conclusién indica la clase
de las instancias cubiertas por esa regla, o quizd una distribucién de
probabilidad sobre las clases.

Si bien un 4rbol de decisién también puede ser representado como
un conjunto de reglas de manera trivial, puesto que de cada camino
desde la raiz del 4rbol hasta una hoja se deriva una regla, este modo de
obtener una regla por cada hoja del drbol, sin embargo, no es mas que
otra manera de describir el mismo y, por tanto, tales reglas seguirdn
siendo mutuamente excluyentes. Lo interesante serfa poder simplificar
estas reglas generadas, ya que pueden contener condiciones irrelevan-
tes en su antecedente que podrian eliminarse sin que disminuyera la
precision del clasificador.

Como se ha explicado con anterioridad en este trabajo, el algoritmo
C4.5 implementa un método para llevar a cabo la simplificacién de las
reglas derivadas de un 4rbol de decisién no pospodado asi como redu-
cir el nimero de éstas y, dado que, de este modo, se perderén la exclusi-
vidad y exhaustividad caracteristicas de las condiciones que integran
un 4rbol de decisién, también se implementan mecanismos para resol-
ver los conflictos que se presenten cuando existan casos cubiertos por
varias reglas correspondientes a clases distintas y para contemplar la si-
tuacién de que existan casos no cubiertos por ninguna de las reglas.

Procedamos entonces a derivar sendos conjuntos de reglas a partir
de los ratios de las empresas de nuestra muestra para los tres afios previos
a la quiebra, tratando siempre de evitar la generacién de grupos de reglas
muy complejos que clasifiquen perfectamente el conjunto de entrena-
miento pero, sin embargo, manifiesten un mal comportamiento en la va-
lidacién cruzada y, por tanto, una escasa capacidad de generalizacién.

Tomando los datos del primer afio anterior a la quiebra y tras va-

rias combinaciones de los pardmetros de aprendizaje, siendo éstos el

113 CAPITULO 3. ARBOLES DE DECISIONY REGLAS DE CLASIFICACION APLICADOS A LA PREDICCION...



pardmetro M que controla el nimero minimo de instancias que ha de
cubrir cada hoja del 4rbol de partida y el parametro CF fijado para el
proceso de simplificacién de reglas (es decir, el factor de confianza usa-
do para podar reglas en vez de drboles), hemos seleccionado como Mo-
delo 1 el conjunto de reglas que se muestra en la siguiente figura (figu-
ra 3.7), el cual se ha obtenido con los valores 3y 1 % para my CF,

respectivamente.

FIGURA 3.7. REGLAS DE CLASIFICACION MoDELO 1

Rule 1:
R3 <= 1.40189
R4 <= 1.46373
-> class mala [78.5%]

Rule 4:
Ré <= 0.0483137
-> class mala [59.9%]

Rule 5:
R3 > 1.40188
Ré > 0.0493137
-> class buena [6&3.5%]

Rule 2:
R4 > 1.46373
R4 <= 1.86373
-»> class buena [59.9%]

Default class: mala

Evaluation on training data (72 items):

Rule Size Error Used Wrong Advantage
1 2 21.5% 19 0 (0.0%) 0 (010} mala
4 1 40.1% 7 0 (0.0%} 0 (010} mala
5 2 36.5% 40 7 {17.5%) 20 (27|17} buena
2 2 40.1% 3 0 (0.0%) 3 (310} buena

Tested 72, errors 7 (9.7%) <<

<-classified as

(a}: class mala
(b} : class buena

Como se puede apreciar en la figura, el modelo consta de cuatro re-
glas (dos para cada una de las clases) y la clase por defecto (en este caso

«mala»). El nimero de cada regla es arbitrario, se deriva del orden de

114 PREDICCION DE CRISIS EMPRESARIALES EN SEGUROS NOVIDA...



las hojas en el arbol original, y tan sélo representa un modo de identifi-
car las reglas. El antecedente de cada regla se integra por una serie de
condiciones relativas a los valores de ciertos atributos que han de ser to-
das satisfechas para que la regla sea aplicable, y el consecuente indica la
decisiéon a tomar. Al lado, entre corchetes, se refleja la precision estima-
da de la regla (que se obtendri como 7-p,, siendo p, la estimacion de la
probabilidad de error que se realiza para llevar a cabo el proceso de
simplificacién comentado en el primer capitulo del presente trabajo).
Asi, en la primera regla (Rule 1), se prevé que la clasificacién serd co-
rrecta para el 78.5 % de nuevos casos que satisfagan las condiciones de
la regla.

Debajo del conjunto de reglas se presenta la evaluacién de cada
una de ellas sobre los casos de entrenamiento. Por ejemplo, para la ter-
cera (Rule 5), se indica que el antecedente se compone de dos condicio-
nes, la tasa de error prevista pg es del 36.5 %, se usé 40 veces en la clasi-
ficacion de los casos de entrenamiento y 7 fueron errores. La columna
titulada «Advantage» muestra qué ocurrirfa si la regla se omitiese del
conjunto. Cada entrada de la forma a (b/c) indica que, si la regla fuera
omitida, b casos clasificados ahora correctamente por esta regla serfan
clasificados incorrectamente, y € casos ahora mal clasificados por esta
regla serfan clasificados correctamente por las reglas siguientes y la clase
por defecto; el beneficio neto de no omitir la regla es entonces @ = b —c.

Por dltimo, se muestra el ndmero total de errores (incluyendo las
clasificaciones erréneas de la clase por defecto), asi como una matriz de
confusién que sefiala el tipo de errores cometidos.

Para evaluar la capacidad predictiva del modelo, dado que el eleva-
do porcentaje de clasificaciones correctas (9o.3 %) obtenido sobre el
propio conjunto de datos usado para la construccién de las reglas no re-
presenta una medida adecuada de la validez del modelo de cara a la
clasificacién de nuevas empresas, llevamos a cabo el procedimiento de

validacién jackknife, obteniendo los siguientes resultados:

FIGURA 3.8. RESULTADOS JACKKNIFE REGLAS DE CLASIFICACION - MoDELO 1

train: Tested 71.0, errors &.8 (9.6%)
test: Tested 1.0, errors 0.2 (15.3%)
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Como se puede observar, la media de los errores de los 72 modelos
parciales construidos con 71 casos es del 9.6 % (lo que representa un
90.4 % de aciertos en la clasificacién de los casos de entrenamiento) y el
error medio al evaluar dichos modelos con los casos de test es del 15.3 %
(84.7 % de aciertos). De este modo, el conjunto de reglas que representa
el Modelo 1, ademds de ser un clasificador mds simple que el arbol de
decision obtenido para el primer afio anterior a la quiebra, se puede
considerar tan fiable como el mismo a la hora de utilizarlo para clasifi-
car otras empresas, en cuyo caso se aplicarfa primero cualquiera de las
reglas representativas de la clase ordenada en primer lugar («mala») y
si ninguna de ellas fuera aplicable se pasaria a las reglas correspondientes
a la clase ordenada en segundo lugar («buena»); si éstas tampoco fuesen
aplicables, a la empresa se le asignarfa la clase por defecto («mala»).

El antecedente de la primera de las reglas (Rule 1) refleja dos con-
diciones que se han de cumplir para que las empresas sean asignadas a
la clase «mala» designada en el consecuente. Dichas condiciones se re-
fieren al ratio de liquidez R3y al ratio de garantia o distancia a la quie-
bra R4. Esta regla coincide con una de las reglas derivadas del 4rbol de
decision obtenido para el primer afio anterior a la quiebra, ¢ indica que
si el activo circulante de la empresa no supera el 140 % del pasivo circu-
lante y el activo real es menor o igual que el 146 % del pasivo exigible,
la empresa serd «mala».

La segunda de las reglas (Rule 4) se integra por una tnica condi-
cién relativa al ratio R6, y sefiala que las empresas con un nivel de pro-
visiones técnicas inferior al 5 % de los ingresos por primas serdn «ma-
las». Esta condicién también aparecia en el drbol, aunque no aislada
como ahora sino anidada con otra condicién relativa al ratio de liqui-
dez que, como podemos comprobar en este momento, puede ser elimi-
nada sin pérdida de precisién clasificatoria, puesto que las empresas
con un valor tan bajo en el ratio R6 han de considerarse «malas» sin
necesidad de observar el valor de ningtn otro ratio.

La tercera regla (Rule 5) es otra de las existentes en el drbol, y refle-
ja que para que la empresa sea «buena» no basta con que el ratio R6
supere el 4,9 % sino que ademds su ratio de liquidez debe ser mayor

del 140 %.
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Para la cuarta regla (Rule 2) no existe una homdloga en el drbol. En
éste la condicion R4 > 1.46 se anidaba con el ratio de liquidez y con el
ratio R5, que no aparece en el conjunto de reglas, y en su lugar el nivel
de actividad es representado a través de la segunda de las condiciones de
esta cuarta regla, ya que teniendo en cuenta que el principal compo-
nente del pasivo en las empresas de seguros estd constituido por provi-
siones técnicas, valores muy elevados en el ratio R4 se deberian a un ni-
vel bajo de dichas provisiones técnicas que puede ser consecuencia
tanto de una constitucién incorrecta de las mismas, como de un escaso
volumen de actividad, que, en cualquier caso, no recomendarian clasi-
ficar la empresa como «buena». Por ello la regla establece un limite pa-
ra el valor del ratio R4, de manera que si éste superase el 186 % ya no

podria aplicarse esta regla representativa de la clase «buena».

FIGURA 3.9. REGLAS DE CLASIFICACION MoDELO 2

Rule 5:
R3 <= 1.6118¢&
R14 > 0.399418
-> class mala [51.5%]

Rule &:
R3 > 1.611896
R14 <= 0.633184
-» class buena [57.8%]

Rule 4:
Ré > 0.906477
R14 <= 0.399419%
-> class buena [56.4%]

Default class: mala

Evaluation on training data (68 items}:

Rule Size Error Used Wrong Advantage
5 2 48.5% 20 4 (20.0%) 0 (010} mala
& 2 42.2% 24 4 (16.7%) 12 (1513} Dbuena
q 2 43.6% 7 0 (0.0%} 7 (710} buena

Tested &8, errors 11 (16.2%) <<

<-classified as

{a}: class mala
(b}: class buena
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Finalmente, segin establece la regla por defecto, habrd que consi-
derar «malas» aquellas empresas para las cuales no sea aplicable ningu-
na de las reglas anteriores.

Utilizando ahora los datos del segundo afio previo a la quiebra, he-
mos seleccionado como Modelo 2 el conjunto de reglas mostrado en la
siguiente figura, que se ha obtenido con un valor de 2 para el pardme-
tromy 1 % para el pardmetro CF.

Como se aprecia en la figura 3.9, el porcentaje de acierto en la cla-
sificaciéon de las 68 empresas que constituyen el conjunto de entrena-
miento es del 83.8 %. En cuanto a la validacién cruzada del modelo, a
continuacién se muestran los resultados de la misma, donde se puede
observar que el error medio al evaluar los 68 modelos parciales con los
casos de test es del 22.1 %, lo que supone un porcentaje de acierto esti-

mado en la clasificacién de nuevas empresas del 77.9 %.

FIGURA 3.10. RESULTADOS JACKKNIFE REGLAS DE CLASIFICACION - MODELO 2

train: Tested &€7.0, errors 10.8 (16.1%)}
test: Tested 1.0, errors 0.2 (22.1%)

Como muestran los resultados obtenidos en la validacién cruzada,
el modelo representado por medio de este sencillo conjunto de reglas es
tan preciso como el drbol de decisién derivado para el segundo afio an-
terior a la quiebra, pero ademds, aunque las variables intervinientes en
ambos modelos son las mismas, la representacién por medio de reglas
resulta ser mds sencilla pues consta de un menor ntimero de condicio-
nes que las habidas en el drbol.

Por otro lado, sélo una de las reglas del conjunto se reflejaba en el
arbol, la «Rule 4» que sefiala que si la cuantia de provisiones técnicas
es mayor que el 91 % de la de ingresos por primas y ademas la sinies-
tralidad no supera el 40 % de la suma de fondos propios y provisiones
técnicas, la empresa serd «buenax. Sin embargo, para la «Rule 5» (si
el activo circulante es menor o igual que el 161 % del pasivo circulan-
te y la siniestralidad es superior al 40 % de la suma de fondos propios
y provisiones técnicas la empresa es «mala») y la «Rule 6» (cuando el
activo circulante sea mayor que el 161 % del pasivo circulante y la si-
niestralidad no supere el 63 % de la suma de fondos propios y provi-
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siones técnicas la empresa serd «buena») no existen reglas homologas
en el 4rbol.

Recordemos que para clasificar una nueva empresa se comenzard
comprobando las condiciones del conjunto de reglas representativo de
la clase situada en primer lugar («mala» en nuestro modelo) y si ningu-
na de dichas reglas fuese aplicable se probarfa con el grupo de reglas de
la clase ordenada en segundo lugar, y asi sucesivamente, aunque en
nuestro caso, como el problema sélo consta de dos clases, s6lo habra dos
grupos de reglas. Finalmente, se afiade una regla o clase por defecto pa-
ra cuando ninguna de las reglas anteriores sea aplicable, y que serd
«mala» segin el Modelo 2.

FIGURA 3.11. REGLAS DE CLASIFICACION MoODELO 3

Rule 4:
Ré > 0.857601
R12 > 0.534878
R12 <= 2.26251
-» class buena [7&.2%]

Rule 1:
R17 <= 0.447703
-» class buena [5&.0%]

Rule 2:
R12 <= 0.534979
R17 > 0.447703
-» class mala [&5.2%]

Rule 3:
Ré <= 0.857601
R17 > 0.447703
-> class mala [57.6%]

Default class: mala

Evaluation on training data (54 items}:

Rule Size Error Used Wrong Advantage
4 3 23.8% 11 0 (0.0%} 11 (1110} buena
1 1 44.0% 9 1 (11.1%) 7 (8]1) buena
2 2 34.8% 7 0 (0.0%} 0 (010} nala
3 2 42.4% 19 5 (26.3%) 0 (010} mala

Tested 54, errors 8 (16.7%) <<

<-classified as

(a}: class mala
(b} : class buena
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Tratando ahora de predecir la crisis con tres afios de antelacién he-
mos seleccionado como Modelo 3 el conjunto de reglas que se expone en
la siguiente figura (figura 3.11), el cual se ha obtenido con los valores
6y 5 % para los parametros my CF, respectivamente.

Como se puede observar en la figura 3.11, el porcentaje global de
acierto sobre el conjunto de entrenamiento es del 83.3 %, y en cuanto
a los resultados de la validacion cruzada jackknife, que se muestran a
continuacién (figura 3.12), se obtiene un error medio al evaluar los
54 modelos parciales con los casos de test del 18.5 %, lo que supone un

porcentaje de acierto estimado del 81.5 %.

FIGURA 3.12. RESULTADOS JACKKNIFE REGLAS DE CLASIFICACION - MODELO 3

train: Tested 53.0, errors 8.8 (16€.€%)
test: Tested 1.0, errors 0.2 (18.5%)

Nuestro conjunto de reglas resulta ser de nuevo un clasificador tan
fiable como el drbol de decisién obtenido para el tercer afio previo a la
quiebra, pero ademds mds sencillo. Asi, s6lo dos de las reglas coinciden
con sendas reglas de las cinco existentes en el drbol, siendo éstas las
«Rule 1» y «Rule 2» que sefialan, respectivamente, que una empresa
serd «buena» cuando la siniestralidad no supere el 45 % de las primas
imputadas al ejercicio, y serd «mala» si ademds de ser el ratio de sinies-
tralidad mayor que el 45 % dicha siniestralidad no supera el 53 % de la
cuantia de fondos propios.

Sin embargo, la «Rule 4» es mds sencilla que la regla del 4rbol don-
de aparecen también estas tres condiciones, ya que en aquél dichas tres
condiciones se anidan con otra relativa al ratio de siniestralidad, que ha
resultado ser innecesaria al ser eliminada ahora sin pérdida de eficacia.
Segiin esta regla «Rule 4» cuando la cuantia de provisiones técnicas sea
mayor que el 86 % de la de ingresos por primas y ademas el ratio R72
sea mayor que 0.53 pero no superior a 2.26 la empresa serd «buena»,
quedando patente de nuevo a través del intervalo considerado para el
ratio R72 la importancia de una cuantia equilibrada de fondos propios
en relacién al volumen de siniestralidad.

Por su parte, la «Rule 3» también es mas sencilla que la regla del

arbol donde aparecen reflejadas estas dos condiciones relativas al ratio
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de cobertura R6 y al ratio de siniestralidad R77, que se anidaban en el
arbol con el ratio R12. De este modo, cuando la cuantia de provisiones
técnicas sea menor o igual que el 86 % de la de ingresos por primas vy, asi-
mismo, la siniestralidad supere el 45 % de las primas imputadas al ejerci-
cio, la empresa serd «mala», considerdndose también «malas» aquellas
empresas para las cuales no sea aplicable ninguna de las reglas anteriores.

Finalmente, en la siguiente tabla se resumen los resultados alcan-
zados por cada uno de los tres modelos, recogiéndose los porcentajes
de acierto global y desagregado por clase obtenidos sobre los conjuntos de
entrenamiento y los porcentajes de acierto global estimados mediante
la validacién cruzada jackknife (en este caso no se presenta la desagre-
gaci6n por clase debido a que el programa no la suministra), asi como
el ndmero de reglas de que consta cada modelo (incluyendo la clase por

defecto) y el conjunto de ratios intervinientes en los mismos.

TABLA 3.2. RESULTADOS DE LAS REGLAS DE CLASIFICACION

Clasificaciones correctas

Modelo Ratios Nuamero Conjuntg de
entrenamiento
de reglas Jackknife
Empresas Empresas
«buenas» «malas»
R3 R4 R 100 % 80,6 %
1 3, R4, R6 5 Total: 90,3 % Total: 84,7 %
79,4 % 88,2 %
2 R3, R14, Re 4 Total: 83,8 % Total: 77,9 %
70,4 % 96,3 %
¢ R6, R12, R17 ° Total: 83,3 % otal: 81,5 %

3.2.3. COMPARACION CON REGRESION LoGisTICcA

La Regresiéon Logistica surge como una extensiéon de la Regresion Li-
neal ordinaria basada en el método de los minimos cuadrados para su-
perar las limitaciones de esta técnica cuando es utilizada con variables
dependientes categéricas (PENA, 2002). Adicionalmente, presenta la
ventaja frente al Andlisis Discriminante de no requerir el cumplimien-
to de las estrictas hipdtesis acerca de la distribucién de las variables que

justifican (al menos en teorfa) la aplicacién de esta tltima herramienta.
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La Regresiéon Logistica consiste en realizar una estimacién por mé-
xima verosimilitud de los pardmetros de una funcién lineal de las va-

riables explicativas. El modelo planteado tendrd la forma:

/og% =Po+ BiXy +..+ BpXp+E,

donde ¢ es el término de error y p la probabilidad de éxito en una va-
riable aleatoria binaria que sigue una distribucién de Bernoulli. Los
valores que toma esta variable indican la clase a la que pertenece cada
observacién. Dada una nueva observacion caracterizada por unos va-
lores concretos de Xy, Xg..., Xp, el modelo nos da la probabilidad esti-
mada de que esa observacion pertenezca a una u otra clase. En un proble-
ma de clasificacion la observacién serd asignada a la clase mds probable
de acuerdo con los valores proporcionados por el anterior modelo.

Un problema que plantea esta técnica es su incapacidad para
aceptar valores faltantes, es decir, la matriz de datos que se le sumi-
nistre debe tener todos sus valores conocidos. Sin embargo, en nues-
tras matrices de datos en bruto existe un pequefio nimero de missing
values (6 para el primer afio previo a la quiebra y 3 para cada uno de
los otros dos afios) consecuencia de que, como se ha indicado ante-
riormente, se ha optado por considerar como valores faltantes los de
los ratios cuyo denominador resulta ser cero (y, por tanto, el valor del
ratio infinito).

Existe otro problema relacionado con el anterior y es que, como
revela una sencilla inspeccién ocular, hay una serie de valores dentro
de las matrices de datos que son extraordinariamente atipicos (por
ejemplo, en el ratio RS para el afio 1 existe un valor que es 50 veces
mis grande que el inmediatamente inferior). Aunque son pocos
(aproximadamente un 1 % del total), tales valores distorsionan enor-
memente los resultados obtenidos con la Regresién Logistica, por lo
que se ha optado por eliminarlos convirtiéndolos en missing values.
Para determinar con una cierta objetividad qué valores son lo sufi-
cientemente extremos como para justificar esta eliminacién se ha pro-
cedido a estandarizar los datos, restindole a cada uno de ellos la me-
dia de la correspondiente variable y dividiendo el resultado también

por la correspondiente desviacién tipica. Aquellos valores que asf es-
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tandarizados resultan tener un valor absoluto superior a 100 son con-
siderados extremos y convertidos en missing values. La media y la des-
viacién tipica que se utilizan en este proceso de estandarizacién no
son los valores habituales, sino medidas robustas de posicién y disper-
si6n, ya que asf lo aconseja la presencia de valores tan atipicos como
los indicados. Asi, en lugar de la media, se toma una media recortada
(trimmed mean) en la que se eliminan el 1o % superior e inferior de
los valores. En lugar de la desviacién tipica se toma la desviacién ab-
soluta media, que es el valor absoluto de la mediana de la variable
centrada con respecto a su mediana y multiplicado todo ello por un
factor que la convierte en un estimador insesgado de la desviacién ti-
pica cuando esta magnitud se extrae de una variable aleatoria con dis-
tribucién normal (R DeveLopmenT Core TeaMm, 2005). Tanto la media
recortada como la desviacién absoluta media son estimadores de no-
table robustez frente a la presencia de datos atipicos y es por ello por
lo que han sido utilizadas.

Con este procedimiento se convierte, como se ha indicado, apro-
ximadamente un 1 % de valores en missing values. Posteriormente,
dichos valores serdn imputados. En lugar de imputar los missing va-
lues se podria haber optado por desechar aquellos casos para los cua-
les alguno de los 25 ratios sea un valor faltante. Sin embargo, el ta-
mafo de la muestra es pequefio y esto la reducirfa adn mis y
supondria descartar informacién atil simplemente porque alguno de
los valores de un caso sea missing (lo cual s6lo parece razonable con
tamafios de muestra grandes), de modo que finalmente se ha optado
por el tratamiento descrito.

Si bien el procedimiento de imputacién mds habitual consiste
en utilizar la media o la mediana del resto de valores de la variable en
cuestién, hemos elegido una alternativa un tanto més laboriosa y realis-
ta que se describe en Troyanskaya ez al. (2001). En este articulo se com-
paran varios métodos de imputacién comprobdndose que el que pro-
porciona mejores resultados es el denominado KNNimpute, que ha
sido por tanto el que hemos puesto en prictica.

El método KNNimpute consiste en seleccionar para cada caso con

algin valor faltante los k casos mas cercanos a él con todos sus valores
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completos (serdn los K vecinos mas proximos al caso con el valor faltan-
te). La proximidad se medira con la distancia euclidea, aunque son po-
sibles otras alternativas que serfan més adecuadas si los datos estuvie-
sen expresados en términos absolutos (no como ratios), ya que en este
caso el efecto de las unidades de medida podria alterar enormemente
los resultados. Una vez determinados los k vecinos mds préximos al ca-
so con el valor faltante, este valor se imputard tomando la media pon-
derada de acuerdo con la distancia de los valores correspondientes de
esos K vecinos.

Para determinar el nimero de vecinos mas adecuado, es decir, el
valor 6ptimo de K, se ha seguido un procedimiento expuesto también
en Troyanskaya ez al. (2001) y que consiste en realizar una serie de si-
mulaciones que permiten averiguar ese valor de k. Para ello se parte
de una matriz de datos completa (eliminando en la matriz original
todos los casos con algtin valor faltante) y sobre ella se elimina aleato-
riamente un pequefio porcentaje de valores para convertirlos en
missing values. Estos valores eliminados son a continuacién imputa-
dos con diferentes valores de k comparando las matrices asi imputadas
con la matriz completa de partida. La comparacién se realiza toman-
do la raiz cuadrada de la media del cuadrado de la diferencia entre
los elementos de las matrices comparadas (la original con la imputa-
da) y dividiendo esta cantidad por el valor medio de la matriz com-
pleta (se obtendrd entonces un error cuadritico medio normalizado).
El valor de k para el cual esta cantidad sea minima en promedio sobre
un ndmero suficientemente grande de simulaciones como para obte-
ner unos resultados razonablemente estables serd el que se utilice fi-
nalmente para realizar la imputacién. Para automatizar este proceso
se ha escrito una pequefia funcién en R cuyo c6digo se incluye en el
anexo 4. Los resultados obtenidos para los tres afios se recogen en el ane-
xo0 5, donde se puede apreciar cémo el valor adecuado de K es 8 en to-
dos los casos.

Otro problema es el derivado de la necesidad de determinar cuiles
serdn las variables explicativas mds adecuadas de entre el conjunto
de 25 ratios que se incluirdn en los modelos de Regresiéon Logistica. Con

esta seleccién previa de las variables se consigue eliminar problemas de
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colinealidad que harfan inestables los resultados, obtener modelos mas
sencillos y féciles de interpretar y reducir el sobreajuste. Un enfoque
habitual es el constituido por los procedimientos de tipo stepuwise que
utilizan contrastes de significatividad basados en las distribuciones
de la t de Student y la F de Snedecor. Sin embargo, tales procedi-
mientos son intrinsecamente inestables y dependen en buena medida
del cumplimiento de hipétesis bastante estrictas acerca de la distri-
bucién de las variables consideradas. Ello nos ha llevado a optar por
el denominado Bayesian Information Criterion (BIC), que utiliza
ideas procedentes de la Teorfa de la Informacién para seleccionar
aquel modelo que minimice la expresion —2/og [ L (é) ]+ plogn,
en la que N es el ndmero de observaciones, p, el nimero de variables
y 6, el estimador méximo verosimil de los pardmetros del modelo.
Este criterio tiende a seleccionar modelos muy aceptables en el caso
de pequefios tamafios muestrales y cuenta con un notable respaldo

teérico (PENA, 2002).
En la siguiente tabla se presentan los ratios seleccionados de acuer-

do con el mencionado criterio para construir cada modelo, asi como los

resultados obtenidos en la clasificacién.

TABLA 3.3. RESULTADOS REGRESION LOGIiSTICA

Clasificaciones correctas
Conjunto de

Modelo Ratios entrenamiento Jackknife
Empresas Empresas Empresas Empresas
«buenas» «malas» «buenas» «malas»
83,3 % 77,8 % 80,6 % 66,7 %
1 R5, R6, R7, R8, R12, R23, R24
Total: 80,6 % Total: 73,6 %
82,4 % 67,6 % 76,5 % 61,8 %
2 R5, R9, R10, R11, R12, R23
Total: 75 % Total: 69,1 %
5 R4, R6, R10, R11, R17 70,4 % 77,8 % 66,7 % 66,7 %
R19, R20, R22, R24 Total: 74,1 % otal: 66,7 %
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La informacién relativa a los coeficientes y la significatividad de

cada uno de los modelos construidos aparece recogida a continuacién:

Ao 1
Call:
glm(formula = clase ~ R5 + R6 + R7 + R8 + R12 + R23 + R24,
H fawily = binomial{link = logit), data = annolsss)

Deviance Residuals:
Min 1Q Median 3Q Max
-1.89374 -0.70351 0.01141 0.73468 2.308653

Coefficients:
Estimate Std. Error z wvalue Pr(>|z]|)

{Intercept) 1.6561 0.6483 2.555 0.01063

RS -1.1827 0.5213 -2.269 0.02329

R6 -2.6247 1.4438 -1.818 0.06907

R7 2.1685 1.2735 1.703 0.08859 .

RS 2.0072z 0.6404 3.134 0.00172 **

R12 -1.6063 0.5229 -3.072 0.00213 **

R23 -8.3867 3.4650 -2.420 0.01551 *

R24 19.5242 6.5938 2.961 0.00307 **

Signif. codes: O '#***' Q0,001 '**' Q.01 '*' 0.05 '.' 0.1 ' ' 1

{Dispersion parameter for binomial family taken to be 1)

Null deviance: 99.813 on 71 degrees of freedom
Residual deviance: 64.634 on 64 degrees of freedom
AIC: 80.634

Number of Fisher Scoring iterations: 7

Afio 2

Call:
glmiformula = clase ~ RS + RS + R10 + R11 + R1Z + R23,
family = binomial({link = logit), data = annoZsss)

Deviance Residuals:
Hin 1Q Hedian 3Q Hax
-1.90351 -0.66640 0.01591 0.80330 2.41160

Coefficients:
Estimate Std. Error z wvalue Pr(>|z|)
({Intercept) 1.1903 0.4899 2.430 0.01510 *
RS -1.7040 0.6403 -2.661 0.00778 **
RO 2.4675 0.8538 2.890 0.00385 =*+*
R10 3.5726 1.8450 1.936 0.05282
R11 -3.1401 1.7157 -1.830 0.06722 .
R12 -1.6030 0.6981 -2.296 0.02167 *
R23 4.0z05 1.2338 3.259 0.00112 **
Signif. codes: O '***' Q0.001 '**' Q.01 '*' 0.05 '.' 0.1 ' ' 1

(Dispersion parameter for binomial family taken to he 1)
Null deviance: 94.268 on 67 degrees of freedom
Residual deviance: 63.331 on 61 degrees of freedom

AIC: 77.331

Nurber of Fisher Scoring iterations: 6
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Aiio 3

Call:
glm{formula = clase ~ R4 + R6 + R10 + R11l + R17 + R19 + R20 +

R22 + R24, family = binomialilink = logit), data = anno3sss)
Deviance Residuals:

Nin 1Q Median 3Q Nax
-1.75248 -0.71655 0.00924 0.66166 1.90983
Coefficients:

Estimate 3td. Error z wvalue Pr(>|z|)

(Intercept) -4.3157 2.7793 -1.553 0.1z2047
R4 0.9343 0.3653 2.557 0.01055 *
R6 3.0526 1.4096 2.166 0.03034 *
R10 2.0657 0.7634 2.706 0.00681 **
R11 -1.9865 0.78%2 -2.537 0.01120 *
R17 -17.0743 6.7015 -2.548 0.01084 *
R13 -13.6835 5.2668 -2.598 0.00938 **
R20 16.1500 6.7687 2.386 0.01703 *
R22 -14.2711 6.9952 -2.040 0.04134 *
R24 14.5405 7.9646 1.826 0.06790 .
Signif. codes: O '#*#%*' 0.001 '#**' 0.01 '#*' 0.05 '.' 0.1 ' ' 1
{(Dispersion parameter for binomial family taken to be 1)

Null deviance: 74.860 on 53 degrees of freedom
Residual deviance: 48.588 on 44 degrees of freedom
AIC: 68.588
Number of Fisher Scoring iterations: 5

ANExo 1. ARBOL DE DECISION MODELO 1

3.2.4. ANEXOS
< =1.401888
~ ~
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~
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ANEXO 2. ARBOL DE DECISION MODELO 2

< =10.399419 >0.399419
b _§ mala @401100)
< =0.906477 >0.906477
_— \
W
< =3.361892 > 3.361892
s [

ANEXO 3. ARBOL DE DECISION MODELO 3

< =0.447703 > 0.447703

P

—~ ~
<=0.534979 > 0.534979
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< =0.857601 > 0.857601
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<= 2.262512/ > 2.262512
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ANEXO 4. FUNCION USADA PARA LA DETERMINACION DEL K OPTIMO

sacark5<-function{mmm,k,percen=0.01,iter=50) {

# mmm serd la matriz (puede tener missing porque se filtra)

# k serd un vector con los valores de k que se quieren probar

# percen serd el porcentaje de casos de mmm que se hacen missing:por defecto el 1%

# iter serd el nimero de veces que se repite el proceso para cada k: por defecto se toma 50
# la funcidn devuelve una lista con dos componentes:

# el vector k y el error cuadrdtico medio que se obtiene al imputar para cada valor de K

mm <- na.omit{mmm);
lk<-length{k);
rr<-matrix{0,lk,1);
ss<-matrix{0,lk,1);
mediat<-mean{mm};
dimen<-dim{mm});
nele<-prod{dimen);

for (i in liter)

dd<-sample{nele,round{percen*nele));
dd<-sort{dd);

alcna<-mm;

alcnaldd]<-Na;
alcna<-matrir{alcna,dimen[1],dimen[2]);
# alena serd una matriz con missing aleatarios

for (jin 1:lk)
: {

ma<-alcna;
ma<-knn{ma,k[jD$data;
aa<-{mm-ma);
ss[j1<-{sgrt{mean(aa~2)))/mediat;
¥

rr<-rr+ss;

¥

rr<-rrfiter;

# rr almacena el error cuadrdtico
list{kk=k,rms=rr)

ANEXO 5. VALOR DE K OPTIMO

Determinacion del numero de vecinos 6ptimo.
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Determinacion del numero de vecinos 6ptimo.
Afio 2
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Capitulo 4:

Conclusiones

Concluida la parte empirica no cabe ya sino que expongamos a modo
de conclusién una serie de reflexiones que se han ido suscitando a lo
largo del desarrollo de este trabajo.

Lo que con él hemos pretendido es mostrar la adecuacién de un pa-
radigma procedente del drea de la Inteligencia Artificial conocida co-
mo Aprendizaje Automatico, el algoritmo de induccién de drboles de
decision y reglas de clasificacién Cy.5, para la valoracién de la solvencia
de las entidades aseguradoras. Para ello acudimos al terreno empirico,
utilizando un conjunto de ratios financieros calculados a partir de los
estados contables de una muestra de sociedades an6nimas espafiolas de
seguros no vida. Al objeto de tener una referencia que pueda ser utiliza-
da como término de comparacidn, aplicamos también a nuestra mues-
tra Regresion Logistica por ser ésta una técnica estadistica estdndar.

A la luz de los resultados obtenidos queda puesta claramente de
manifiesto la superioridad del algoritmo C4.5 a la hora de predecir el
fracaso empresarial en sociedades espafiolas de seguros no vida. Este
método utiliza de forma mds eficiente la informacién disponible que la
técnica estadistica, lo cual conduce a una tasa de clasificacién correcta
mis alta. Probablemente la estructura del espacio de datos sea demasia-
do compleja para poder lograr una buena separacién de forma lineal, y
el modo mis sofisticado en que el algoritmo de aprendizaje automético
lleva a cabo la separacion entre las clases se adapte mejor a la estructura
inherente a los datos.

Por otro lado, ademds de en porcentaje de acierto, el algoritmo Cy4.5

supera a la técnica estadistica también en otros aspectos: se aplica con
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mayor facilidad, proporciona modelos de interpretacién mds sencilla y
es robusto ante el «ruido» introducido por valores faltantes y outliers, lo
que hace especialmente atractiva su utilizacién para el caso de la infor-
macién contable, que suele presentar datos interrelacionados, incom-
pletos, adulterados o erréneos.

Respecto al objetivo que nos plantedbamos con la realizacién de es-
te trabajo consistente en demostrar la adecuacién de C4.5 al problema
concreto de la prediccién del fracaso empresarial en las empresas espa-
folas de seguros no vida, pensamos que ha sido satisfactoriamente al-
canzado.

Ahora bien, es importante sefialar que la muestra de empresas uti-
lizada para llevar a cabo nuestro estudio empirico, ademds de ser relati-
vamente pequefia, abarca datos del periodo comprendido entre 1983 y
1993, por lo que, teniendo en cuenta las notables transformaciones que
desde entonces ha sufrido el sector en su regulacién, estructura y fun-
cionamiento, extrapolar los resultados a dia de hoy no serfa aconsejable
en modo alguno. Por ello, en la medida en que se disponga de datos
mds actuales serfa conveniente elaborar nuevos modelos incorporando
ademds otras variables predictoras imposibles de extraer a partir de la
informacién contable de entonces, como por ejemplo, aquéllas relativas
al margen de solvencia u otras que se puedan obtener de los modelos de
cuentas anuales obligatorios segin las normas recogidas en el Plan
de Contabilidad de las entidades aseguradoras actualmente vigente.

También conviene tener presente que el fracaso empresarial es el
resultado de un proceso en el que interactian muchos més factores
ademds de las variables estrictamente financieras consideradas en nues-
tro trabajo, tanto de caracter interno como externo a la propia empresa.
Aunque a nosotros no nos fue posible, debido a que s6lo contdbamos
con los balances y las cuentas de pérdidas y ganancias de las empresas
de la muestra, si se dispusiese de ella serfa interesante incorporar a los
modelos informacién de tipo cualitativo que el algoritmo es capaz de
manejar y que probablemente mejoraria la capacidad de prediccién.

Por otro lado, en la obtencién de los modelos hemos perseguido en
todo momento la minimizacién del porcentaje de clasificacién errénea.

Sin embargo, la autoridad supervisora podria estar mds interesada en
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minimizar los costes que los errores implican. Obviamente, serd mds
importante el coste de clasificar como sana una empresa que en reali-
dad serd quebrada que el de catalogar como fracasada una empresa sa-
na, ya que lo primero supondria «dejar pasar» la oportunidad de anti-
ciparse y salvar a una empresa de la quiebra y evitar los efectos
perniciosos de la misma. En la medida en que se disponga de estima-
ciones razonables de estos costes podrian ser incorporados al anilisis,
puesto que el algoritmo C4.5 permite considerar distintos costes relati-
vos de clasificacién errénea en la elaboracién de los modelos.

Otro aspecto importante a tener en cuenta es que nuestro anlisis se
ha realizado al margen de factores que probablemente tengan un peso
determinante a la hora de predecir la crisis, tales como el tamaifio de la
empresa o el tipo de negocio en el que opere. Aunque estos factores es-
caparon del dmbito de nuestro estudio porque estuvimos especialmente
interesados en variables de caricter financiero, también podrian incor-
porarse los factores mencionados como variables predictoras.

Como aplicacién prictica del método propuesto nos parece espe-
cialmente destacable su utilidad como herramienta de preseleccién de
empresas a investigar mas cuidadosamente por parte de la autoridad
supervisora. En nuestra opinién, ello facilitarfa grandemente la labor
de supervisiéon de las entidades aseguradoras permitiendo que los re-
cursos limitados de la inspeccion se dirigiesen hacia aquéllas preselec-
cionadas como potencialmente insolventes, lo que supondria, por tanto,
un ahorro de los costes que conlleva la actividad supervisora.

Podrian utilizarse entonces a modo de los «early warning systems»
empleados por las autoridades supervisoras en algunos paises con la fi-
nalidad de detectar, con la suficiente antelacién, situaciones que pon-
gan de manifiesto problemas financieros en las aseguradoras. Nos refe-
rimos fundamentalmente al sistema IRIS (Insurance Regulatory
Information System) desarrollado en Estados Unidos por la NAIC (Na-
tional Association of Insurance Commissioners) y a su sucesor FAST (Fi-
nancial Analysis Tracking System) creado a comienzos de los afios noventa,
mediante el cual las aseguradoras son posicionadas en funcién de su si-
tuacién frente a una serie de ratios para priorizar a las compaiifas que

requieran un andlisis financiero més detallado. De este modo, se pre-
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tende identificar a las aseguradoras que tengan, o se prevé que vayan a
tener, problemas financieros para facilitar la intervencién a tiempo de
manera que se evite la insolvencia o se mitiguen al menos los costes aso-
ciados a la misma. También se aplican sistemas de supervision similares
en otros paises de nuestro entorno como Inglaterra, Italia, Holanda,
Canada, etc.

La utilizacién mds razonable de modelos como nuestros Modelo 1,
Modelo 2 'y Modelo 3, construidos, respectivamente, con los datos del
primer, el segundo y el tercero, afio previo a la crisis, supondria llevar a

cabo lo siguiente:

— Situarnos en el afio ¢ para evaluar la situacién de una empresa en
el afio siguiente, # + 1. Para ello tomaremos las cuentas anuales de
la empresa correspondientes a este ejercicio ¢, calcularemos los
ratios contenidos en el Modelo 1 y aplicaremos el drbol o las reglas
de decisién representativos de dicho Modelo 1. Si la empresa re-
sultase ser catalogada como fracasada, pasarfa a ser inspecciona-
da. Si asi no fuere, es decir, si la empresa fuese clasificada como
sana, calcularfamos los ratios reflejados en el Modelo 2 para ver
qué nos indica este modelo con respecto a la situacién de la em-
presa para dentro de dos afios, esto es, en #+2. Si ésta fuese catalo-
gada como «mala», serfa también objeto de atenciéon especial de
manera que pudiésemos llegar a evitar una insolvencia potencial.
Si, por el contrario, segin el Modelo 2 la empresa fuese «buena,
aplicariamos entonces el Modelo 3 que nos indicaria si la empresa
serd sana o fracasada en z+3. Y asi seguirfamos si hubiésemos cal-
culado modelos para mas horizontes de prediccién.

— También podriamos situarnos en el afio # para evaluar exclusiva-
mente la situacién de la empresa para el afio siguiente, £+1. Ob-
viamente, s6lo con tomar las cuentas anuales de este afio ¢, calcu-
lar los ratios contenidos en el Modelo 1 y aplicar dicho modelo
sabremos si la empresa serd «buena» o «mala» en z+1, pero ya
que disponemos de mds modelos serfa interesante aprovechar
también la informacién proporcionada por los mismos. Entonces

la prediccién anterior podria complementarse tomando las cuen-
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tas anuales de los afios anteriores -1 y z-2, calculando a partir de
dichas cuentas, respectivamente, los ratios reflejados en el Modelo
2y en el Modelo 3 y aplicando estos modelos. Légicamente, los
tres modelos nos indicardn lo que ocurrird con la empresa en z+1.
De este modo, como los modelos son independientes entre si serd
posible obtener distintas predicciones acerca de la situacién de la
empresa para #+1. Para decidir si la empresa serd «buena» o «ma-
la» podriamos atender al principio del «voto por la mayoria», o
simplemente con que fuese clasificada como fracasada por un
tnico modelo habriamos de llevar a cabo un examen minucioso

de la empresa.

Asimismo, aunque no se haya hecho aqui, cabria plantearse un ob-
jetivo mds ambicioso consistente en construir un tnico modelo que in-
corpore datos de tres afios y que clasifique a las empresas en cuatro ca-
tegorias, las que quiebran al cabo de un afio, de dos, de tres y las que no
quiebran en ese periodo de tres afios. Un modelo de este tipo serfa pre-
ferible a una combinacién de tres modelos distintos para uno, dos y tres
afios, respectivamente, construidos independientemente uno de otro
pero usados conjuntamente, ya que permitiria minimizar la probabili-
dad de error global, mientras que los modelos individuales como los
nuestros s6lo minimizarfan su propia probabilidad de error, lo cual no
serfa lo mds adecuado si lo que se pretendiese fuese minimizar la pro-
babilidad de error del modelo global obtenido usando conjuntamente
los modelos individuales.

Resulta evidente que han quedado aqui muchas cuestiones por re-
solver y sin duda nuestro trabajo puede ser complementado y mejora-
do, si bien nuestra intencién no iba mis alld de la de explorar las posibi-
lidades de ciertas técnicas de aprendizaje automético poco explotadas
en el d&mbito econémico y nunca utilizadas con el propésito de predecir
las crisis empresariales en el sector del seguro.

Por otro lado, no ignoramos que es en épocas de bonanza econémi-
ca cuando la identificacion y el estudio de los factores que llevaron a las
empresas a la quiebra en una fase recesiva del ciclo econémico serdn

primordiales si se pretende que el pasado no se repita en el futuro. En
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este sentido, pese a que no podemos pretender haber alcanzado resulta-
dos determinantes e incuestionables, si que esperamos con la realiza-
ci6n del presente trabajo —uno mds dentro de la plétora de trabajos
empiricos acerca del fenémeno del fracaso empresarial— haber contri-
buido en alguna medida, ciertamente modesta, a la clarificacién del

problema estudiado.
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