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Redes neuronales artificiales en la prediccion de insolvencia.
Un cambio de paradigma ante recetas tradicionales de
practicas empresariales

(Artificial Neural Networks in the prediction of insolvency. A
paradigm shift to traditional business practices recipes)

Marcia M. Lastre Valdes®, Arlys M. Lastre Aleaga®, Gelmar Garcia Vidal®

Resumen:

En este trabajo se realiza una revision y analisis de las principales teorias y modelos que
abordan la prediccion de la insolvencia y quiebra empresarial. Las redes neuronales son un
instrumento de mas reciente aparicién, si bien en los Ultimos afios han recibido considerable
atencién por parte del mundo académico y profesional, y ya empiezan a implantarse en
diversas organizaciones modelos de andlisis de la insolvencia basados en la computacion
neuronal. El objetivo del presente trabajo es arrojar evidencias de la utlidad de las Redes
Neuronales Artificiales, en la problematica de prediccién de insolencia o quiebra por lo cual
comparamos su capacidad predictiva con la de los métodos utilizados habitualmente en dicho
contexto. Las conclusiones del estudio apuntan a que se pueden lograr altas capacidades
predictivas empleando las redes neuronales artificiales que cuenten con variables cualitativas y
cuantitativas.
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Abstract:

In this paper a review and analysis of the major theories and models that address the prediction
of corporate bankruptcy and insolvency is made. Neural networks are a tool of most recent
appearance, although in recent years have received considerable attention from the academic
and professional world, and have started to be implemented in different models testing
organizations insolvency based on neural computation. The purpose of this paper is to yield
evidence of the usefulness of Artificial Neural Networks in the problem of bankruptcy prediction
insolence or so compare its predictive ability with the methods commonly used in that context.
The findings suggest that high predictive capabilities can be achieved using artificial neural
networks, with qualitative and quantitative variables.

Keywords: Neural Networks, Petri nets, Insolvency, Bankruptcy.

1. Introduccién

El significado de la expresion “riesgo de insolvencia” para una empresa infiere que experimenta

dificultades financieras evidenciando esto cuando se observan hechos que caracterizan a un
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“estado de cesacion de pagos” como incumplimiento de sus obligaciones o interrupcion en el pago
a los proveedores. De igual manera dicho estado es nocivo para cualquier entidad, debido a que
son desviadas de sus objetivos principales que son la creacién de valor y la maximizacion de sus
utilidades. Si esta situacion perdurase en el tiempo, la empresa se puede declarar en quiebra.
Como bien plantea DrC. Andrés Ferndndez Companioni junto a un colectivo de autores en el
“Diccionario de Términos Econdmicos Contables” (Santiago de Cuba 2008) al referirse al término
de quiebra como “Situacion que se produce en un empresa cuando los pasivos son superiores a
los activos, llevando a sus propietarios a cesar en el pago de sus obligaciones...Para que se
produzca una quiebra es preciso que la situacion apuntada no sea coyuntural o pasajera.”. (pp.
75-98) De tal forma que cuando una empresa declara su cierre o quiebra decimos que es

insolvente y su estado irreversible.

El fenbmeno de quiebra e insolvencia empresarial no resulta nuevo dentro del estudio financiero,
este presenta distintos niveles de complejidad cuyo reconocimiento dependera de la del estilo y la
eficacia en la gestion para que se dé. La practica parece demostrar que la gestién eficiente dota
de mejores posibilidades de supervivencia a las empresas. Pese a la basta literatura desarrollada,
es dificil encontrar un tratamiento homogéneo de la tematica en cuestion. Si la intencién es
entender la complejidad del fendbmeno de quiebra e insolvencia, se debe asociar con el fracaso
empresarial. Sin embargo, lo que es verdad es que no se ha alcanzado a entender el fenébmeno
en toda su magnitud y eso se traduce en un escaso consenso sobre lo que se entiende y la forma

en cémo se mide.

Algunos tratadistas apelan a una disminucién en las condiciones de rentabilidad como elemento
gue evidencia el fracaso, en tanto otros se refieren a la incapacidad para hacer frente a los
compromisos adquiridos con sus acreedores; algunos autores simplemente se centran en el
comportamiento en las ventas. Para Beaver (1966), la empresa es una reserva de activos liquidos
en la que hay flujos de entrada y de salida de tesoreria, sustentando su enfoque en que la reserva
sirve, por definicion, como un “colchén” que permite salvar diferencias temporales entre estas

entradas y salidas.

Sin embargo, Altman, Marco y Varetto (1994) plantean que el fracaso empresarial comienza como
un fendbmeno propiciado por un evento catastréfico en la organizacidn, aunque exponen que
puede manifestarse como el resultado final de un lento proceso de declinacion que solo es
percibido cuando es irremediable. Por su parte, McRobert y Hoffman (1997) asumen que el
fracaso empresarial es un proceso que se inicia por defectos en el sistema administrativo que
desembocan en decisiones desacertadas, en deterioro financiero y en un colapso de toda la
empresa. Perfeccionando las propuesta clasicas, Abad, Arquero y Jiménez (2003) plantean la
hipétesis de que el fracaso financiero es decir quiebra e insolvencia se produce cuando el deudor

es incapaz de atender a sus compromisos, ya que cualquier acreedor estaria dispuesto a aplazar
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el cobro de una deuda (o a conceder un préstamo) si se le compensa suficientemente y se le
garantiza el reembolso. Por lo tanto, las expectativas favorables no solo aumentarian la capacidad
de endeudamiento, también atraerian a los inversionistas. Mas reciente, Mosqueda (2008) concibe
el fracaso como el momento, conforme a un umbral, en que se detecta el incumplimiento de los
objetivos financieros y estratégicos marcados por la gerencia que, en su conjunto, posibilitan el

riesgo de quiebra de los negocios.

De todos estos enfoques se deduce que una de las consecuencias mas importantes del fracaso
empresarial es la quiebra del negocio, entendiendo como quiebra empresarial los problemas
serios de liquidez-solvencia que no pueden ser resueltos y causan el cierre definitivo de la entidad,
transformando estados de insolvencia sostenible e irremediables en devenida e irreversible
quiebra; y por tanto surge la necesidad de prediccion de estados financieros en ambito

empresarial actual.

2. Antecedentes

El estudio para predecir la insolvencia con el fin de evitar un posible cierre o quiebra en una
empresa, ha sido explorado en numerosas investigaciones a partir de 1932 cuando Fitzpatrick
llevé a cabo los primeros trabajos que dieron origen a la denominada etapa descriptiva. Motivados
al encontrar que indices contable-financieros diferian significativamente entre empresas en
quiebra y empresas présperas, Smith y Winakor (1935) propusieron un modelo simple que les
permitia clasificar a las empresas y predecir su quiebra. Sin embargo, los estudios hasta esa
época fueron considerados poco formales y no fue hasta la década de los afios 60 en que se
comienzan a utilizar modelos matematicos y estadisticos mas robustos. Es en esta época cuando
aparece el primer acercamiento cientifico serio que conducia a los especialistas financieros a
utilizar la informacion contable, que introducen en testes dicotémicos, para identificar los ratios
gue mejor correspondian a la realidad de las empresas estudiadas. De esta época se destacan los
aportes correspondientes de Beaver (1966) quien se interesé por el fracaso empresarial y la
suspension de pagos mediante el uso de las razones financieras y en especial el Modelo Z-score
de Altman (1968) utiliza el andlisis multivariado discriminante para predecir la insolvencia. El
modelo de Altman utilizé cinco razones financieras con un poder de prediccion entre el 72% vy el
80%. El modelo de Altman no solo permiti6 una interpretacion mas clara del efecto de cada
variable en el modelo, sino que definié puntos de corte, lo cual se traduce en un aumento de la
eficiencia del esfuerzo de analisis, al reducir el tiempo dedicado a las empresas con una
probabilidad de quiebra muy alta 0 muy baja, y asi aumentar la eficiencia de la direccién para

evaluar aquellas firmas que se encontraban en la “zona gris”.

Las variables del Z-score identificadas por Altman son las siguientes: capital de trabajo; ATOT

representa al activo total; UTRET son las utilidades retenidas; EBIT es la utilidad antes de
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intereses e impuestos; PTOT son los pasivos totales. Supuso en ese momento una revolucion en
la investigacion contable que, en aquellos momentos, se estaba planteando: la eliminaciéon del

andlisis mediante ratios como técnica analitica para evaluar el rendimiento de las empresas.

A partir de dicho trabajo revolucionario se desarrollaron un sinnimero de modelos predictivos del
riesgo de quiebra, aunque estudios recientes sugieren que estos no son mejores que el modelo
inicial de Altman. Durante los siguientes 40 afios, el esfuerzo dirigido a la mejora del Z-score fue
impresionante. Luego, durante la década de 1970, los estudios de prediccion del fracaso
empresarial se orientaron, en su mayoria a la técnica del Andlisis Discriminante Mdltiple (Libby,
1975; Wilcox, 1973). Sin embargo, debido a sus caracteristicas operacionales, la mayoria de los
autores que escribi6é sobre quiebra disefiaron modelos mas complejos, pero al mismo tiempo mas
precisos, para determinar la probabilidad de quiebra de la empresa. Tales son los modelos Logit
(Ohlson, 1980), el andlisis Probit (Zmijewski, 1984).

Sin embargo, estas técnicas presentan limitaciones pues partian de hipétesis mas o menos
restrictivas que, por su propia naturaleza, la informacidén econdémica, y en especial los datos
extraidos de los estados financieros de las empresas, no iban a cumplir, perjudicando los
resultados. Carmona Vega (2009, p. 12) plantea que la aplicacién de técnicas procedentes del
campo de la Inteligencia Artificial surge como un intento de superar dichas limitaciones, pues
estas Ultimas no parten de hipétesis preestablecidas y se enfrentan a los datos de una forma
totalmente exploratoria, configurandose como procedimientos estrictamente no paramétricos. Es
por esto que nacen los modelos de inteligencia artificial aplicados a la prediccion de quiebra o
insolvencia, cuyo antecedente lo encontramos en el test de Turing. Este test postulaba que una
maquina presenta comportamiento inteligente si un observador es incapaz de distinguir entre las
sucesivas respuestas proporcionadas por la maquina y un ser humano. La ventaja de estos
modelos es que no parten de hipétesis preestablecidas y se enfrentan a los datos de una forma

totalmente exploratoria, configurandose como procedimientos estrictamente no paramétricos.

Segun el propio Altman y Saunders (1998, p. 1722) el analisis de la solvencia empresarial sufria
una gran evolucion a lo largo de los ultimos 20 afios, debido a factores tales como el aumento en
el nimero de empresas insolventes y de las quiebras, la desintermediacion creciente que se
observaba en los mercados financieros, o el desarrollo de nuevos instrumentos financieros. Todo
ello impulsaba el desarrollo de nuevos y mas sofisticados métodos de andlisis de prediccion de la
insolvencia, y entre este tipo de sistemas ocupan un papel destacado aquellos que estan basados

en técnicas de Inteligencia Atrtificial.

Podemos decir que el estudio de la prediccion de insolvencia hasta ese momento implicaba una
investigacion selectiva dentro de un espacio de alternativas inmenso pues, como se ha
comentado, no existia un procedimiento que condujera de forma inequivoca a la solucion 6ptima.
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Por lo tanto, la seleccion estaba basada en reglas practicas o heuristicas, debiendo fijarse también
un criterio de suficiencia para determinar cuando las soluciones encontradas eran satisfactorias.
Todo ello concordaba plenamente con el paradigma de la racionalidad limitada, que gobierna los
procesos de decision en el &dmbito econdmico. Es por ello que la aplicacion de técnicas
procedentes del campo de la Inteligencia Artificial surge como un intento de superar dicha
limitacion. La Inteligencia Artificial (IA) en el mundo empresarial representa mas que un reto, un
cambio de paradigmas y pensamientos por las llamadas recetas de las practicas empresariales

gue sustentaban los pensamientos de analisis econémicos financieros.

Carmona Vega (2009, p. 17) expone que las redes neuronales comienzan a utilizarse para
analizar la solvencia empresarial cuando se desarrolla el algoritmo BP, a finales de los afos
ochenta. Su introduccién vino motivada por el deseo de mejorar los resultados que se alcanzaban
con los modelos estadisticos (analisis discriminante y regresion logistica, principalmente), pues
estos proporcionan regiones de decision definidas a través de funciones lineales, mientras que
con la insercién de capas “ocultas” de neuronas en un modelo perceptrén es posible la definicién
de regiones mucho mas complejas y, por lo tanto, la reduccién del nimero de empresas
incorrectamente clasificadas. En la Figura. 1 se puede ver un ejemplo de las regiones de decision
definidas por los distintos modelos para el caso de un espacio de variables bidimensional. El
diagrama (a) representa las regiones de clasificacion que genera un modelo estadistico lineal, (b)
las que se obtendrian con una red perceptron de dos capas, mientras que (c) es un posible
ejemplo de regiones generadas mediante la insercidon de una capa intermedia de neuronas entre

la de entrada y la de salida.
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Figura. 1. Variables de los Modelos de Prediccion de quiebra y su representatividad. (Fuente:
Beynon, M.; Curry, B., y Morgan, P. (1999): "Classification and rule induction using Rough Sets
theory", Proceedings of the VI International Meeting on Advances in Computational
Management, Reus.)
En una muestra selectiva de estudios relacionados con el fracaso empresarial se constatan los
siguientes resultados que evidencian la superioridad de los modelos desarrollados a través de

empleo de las redes neuronales artificiales (RNA):
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Serrano y Martin (1993) y Laffarga (1986), emplean un modelo basado en Redes neuronales

artificiales en el mercado espafiol. Los resultados obtenidos evidencian la superioridad de
las RNA respecto a los métodos multivariantes habituales. No obstante en el presente
trabajo corroboran, tal y como apunta Altman (1994), que las RNA no sean por el momento
un instrumento sustitutivo de los métodos convencionales, sino mas bien un complemento,
ya que, en esta ultima, el proceso de entrenamiento es relativamente lento cuando la DATA
no es lo suficientemente fiable y completa

Marose (1992), emplea Redes neuronales (Sistema hibrido de perceptron multicapa y

herramientas estadisticas). Este modelo conocido como PCML (Public Company Loan
Model). Fue desarrollado por el Chase Manhattan Bank para que sirva de ayuda para decidir
la concesion de créditos a través del suministro de extensos informes, graficos, puntos
fuertes y débiles, asi como una clasificacién de las empresas segun el crédito que merecen.
Minimizan la problematica de la fiabilidad de la DATA pues el origen de esta fue el banco

Altman, Marco & Varetto (1994), emplean Redes neuronales (Perceptrén multicapa). Los

autores alertan del peligro que supone la imposibilidad de interpretacion del modelo
neuronal ante la probleméatica de la DATA basica. Los autores de dicha alternativa utilizan
Unicamente informacién contable no incorporan variables cualitativas

Lépez y Flérez (2000), utilizando de la muestra original de 66 bancos en Espafia,

GUnicamente toman 52, la mitad de los cuales quebraron, observan mejores resultados en las
predicciones efectuadas por una RNA del tipo PMC ( perceptrén multi capa). Asimismo,
Unicamente utilizan 6 ratios contables para clasificar las entidades bancarias en solventes y
fracasadas (Activo Circulante/Activo Total,Coste de Ventas/Ventas Brutas,Reservas/Pasivo
Exigible, Ventas/Activo, Reservas/Neto y Tesoreria/Activo Circulante). En la muestra de
estimacion, la RNA ofrece una fiabilidad del 100%, mientras que la regresion logit acierta el
95% de casos y el analisis discriminante, el 92,5%. En la muestra de comprobacion, la RNA
se continlia manteniendo con un porcentaje de aciertos mas elevado que los otros métodos.

Harvey et. al. (2000), utiliza como variables predictivas, los ratios PER y book-tomarket y la

rentabilidad por dividendo observan, en diferentes mercados emergentes, que las RNA del
tipo PMC generan estrategias de compra y venta de acciones mas eficientes que las
efectuadas por una regresion lineal o una estrategia de comprar y mantener. Kanas (2001)
compara, en el mercado inglés y aleman, el comportamiento de los PMC y de la regresion
lineal en la estimacion de rendimientos a partir de la rentabilidad media por dividendo del
mercado y del volumen negociado en anteriores periodos, con un resultado favorable a las
RNA

En el mercado espafiol, Ferndndez et. al. (2000) muestran la capacidad predictiva de los

PMCs en el indice General de la Bolsa de Madrid (IGBM). Las estrategias generadas por las
RNA, en ausencia de costes de transaccion, se muestran mas eficientes que las de comprar

y mantener en escenarios estables o bajistas de la bolsa, si bien ello no se manifiesta en el
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episodio alcista analizado. Por otra parte, Pérez y Torras (2001) contrastan, en el IBEX-35,
la capacidad predictiva de diversos modelos no lineales econométricos de series temporales
(series del tipo ARCH, LSTAR, etc.) y de diversas arquitecturas de RNA (PMC, redes de
Elman y redes de Jordan). Observan que es posible efectuar predicciones del IBEX-35 a
partir de su comportamiento pasado, mostrandose las RNA como un instrumento de
prediccion sensiblemente superior

° Sanchez (2003), evidencia en su trabajo luego de realizado un analisis comparativo de la

capacidad de ajuste y prediccién de los métodos econométricos convencionales respecto al
empleo de las RNA en la prediccion de la quiebra; y en la estimacion de los rendimientos de
carteras de valores a partir de una formulacion multibeta. En la primera aplicacion debiendo
realizar una modelizacién uniecuacional, trabajando con datos de caracter transversal,
mientras que en la segunda, los datos utilizados fueron series temporales, siendo la
modelizacién de los rendimientos de las carteras, de caracter multiecuacional. Aunque se
trata de escenarios de modelizacion diferentes, en ambos casos, los resultados son
favorables a las RNA

. Mariano Alcantara y Eduardo Daniel (2007), emplean un modelo de redes neuronales
desarrollado en las empresas en la CONASEV. Dichos autores revelaron que para los
modelos de redes neuronales desarrollados en su investigacién consideraron variables
cuantitativas como los ratios financieros, pretendiendo luego incluir como aporte y necesidad
variables cualitativas tales como el desempefio, calidad dejando abierto la posibilidad de
incursion y relacion de otras de este tipo. Evidencian superioridad de las RNA ante los
modelos estadisticos tradicionales

. Bravo, F. y Pinto, C. (2008). La aplicacion de modelos predictivos de la probabilidad de

insolvencia en microempresas chilenas reflejaron que los modelos de redes neuronales
presentan un mejor desempefio clasificatorio y predictivo con respecto a los modelos de
rough set y la regresion logistica. Estos modelos desarrollados con RNA evidencian su
rapidez para procesar gran cantidad de informacion, tanto cualitativa como cuantitativa, y su
capacidad para generar reglas de decision facilmente comprensibles, constituye una

alternativa muy competitiva con las técnicas mas eficientes.

De manera general de acuerdo a los diferentes hallazgos evidenciados en las aplicaciones
actuales Romani Chocce (2002) plantea que los modelos de RNA muestran mejor desempefio, en
cuanto a clasificacion y prediccion de quiebra empresarial con elevadas capacidades predictiva. Y
evidencia el empleo de estas como un avance en el estudio del fracaso en las empresas Chilenas
y en el mundo. Resulta necesario relacionar aparejado a dicha temética relacionar las siguientes

observaciones derivadas de la concepcion de los modelos de forma general:
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. Abad, Arquero & Jiménez (2003), Identifican a la manipulaciéon contable como un factor que
limita los resultados finales de cualquier modelo, esto manipula la acertada prediccion

° Mosqueda, (2004), emplea la Teoria de sindrome financiero. Las empresas con sindrome
“agujero negro” se distinguen de aquellas saneadas por los ratios “capital contable / activo
total” y “cobertura de intereses”. En tanto que para aquellas con sindrome de “crecimiento
fracasado”, las variables mas significativas son el crecimiento del activo y, de nuevo, capital
contable / activo total. El estudio se limita a empresas que cotizan en la bolsa mexicana de
valores por la limitante de la una DATA fiable. Adolece de variables cualitativas

. Mosqueda R, (2008), referencia la necesidad de tener en cuenta informacion cualitativa.
Define el fracaso a partir del cierre del negocio. Los descubrimientos obtenidos que sugieren
gue el fracaso empresarial se debe a los siguientes indicadores: la Presion Financiera, a la
habilidad para detectar las Oportunidades de Negocio, al Sistema de Gestion Financiera, a
la Dotacion en Equipo y Tecnologia, a la Rentabilidad de la Inversion y algun Indicador
Especifico propio a cada Sector. De estos indicadores destacan el “Ratio Presion
Financiera” y las “Oportunidades del negocio” como los mas relevantes. Refieren la

necesidad de incorporar variables cualitativas y hacen alusién a la problemética de la DATA

Las variables que han conformado los modelos de prediccion han sido varias las mas
significativas y su representatividad se puede observar en la Figura. 2. Variables de los Modelos

de Prediccién de quiebra y su representatividad.

La literatura especializada demuestra que los modelos actuales para predecir la quiebra o
insolvencia no son estables en el tiempo, pues muestran resultados inconsistentes a lo largo del
tiempo; esta circunstancia ha llevado a diversos investigadores a indagar sobre los aspectos
puntuales en los que fallan. Todo parece indicar que el esfuerzo deberia centrarse primeramente
en la calidad y el tipo de datos que alimenta al modelo. Ademas se puede percibir,
lamentablemente que la generalidad de los modelos se vale exclusivamente de la informacién
contable la representatividad de aspectos fuera del marco contable financiero traducido en datos
cualitativos es casi nulo. Algunos autores alegan que es preciso clasificar los procesos de fracaso
empresarial porque existe la posibilidad de que algunas empresas, que estan experimentando
tensiones financieras o formas leves de fracaso, manipulen la informacion contable para aumentar
la confianza del publico (Wilcox, 1971). Otros afirman que las técnicas estadisticas sobre ajustan
los modelos predictivos para alcanzar el maximo éxito clasificatorio en la muestra, reduciendo su

validez externa (Hair et al., 1999).
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Figura. 2. Variables de los Modelos de Prediccién de quiebra y su representatividad.

En general, se argumenta que las empresas parecen seguir diferentes procesos que desembocan
en el fracaso financiero y, por lo mismo, no es posible establecer sobre qué variables financieras
ni valores en las mismas se determina la futura solvencia o insolvencia (Ball, Kothari, & Robin,
2000; Laitinen, 1993). Bravo, F. y Pinto, C. (2008, p. 39) la introduccién de variables cualitativas
robustece la capacidad de los modelos. Los resultados han demostrado que en el caso de las
microempresas, la informacion contable y activos tangibles del negocio no son suficientes por si

solos para predecir el éxito o fracaso de la microempresa.

La caracteristica de valerse de los modelos de prediccion, exclusivamente de la informacion
contable, resulta comin e imperante en los estudios iniciales y actuales. Aun y cuando la
informacion cualitativa no esta exenta de brindar informacién parcial, al igual que la informacion
contable, los tedricos coinciden en que la mezcla de estos dos tipos de informacion en los

modelos predictivos robustece sus predicciones.

Corroborando lo anterior Rubén Mosqueda, Doctor en Ciencias Econémicas y Empresariales,
afirma que, a pesar de que la importancia de los ratios en el estudio del fracaso empresarial no
puede ser negada, su uso ha sido por demas criticado, fundamentalmente por: (a) los constructos,
gue se elaboran con ratios financieros que no tiene una teoria que justifique su uso y, a su vez, los
modelos y los resultados que de estos se derivan, serian simplemente un ejercicio estadistico; (b)

estos modelos son incapaces de pronosticar la quiebra de las empresas de aquellas que
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presentan una alta clasificaciobn crediticia debido a que omiten uno o varios elementos

importantes, tales como la relacion entre riesgo-rendimiento de manera adecuada.

Estas dos circunstancias planteadas por Rubén Mosqueda y los estudios relacionados hasta este

momento dan pie a los siguientes razonamientos:

1. Restriccion. Dado que la obligacion por presentar publicamente la informacién contable los
modelos de prediccion del fracaso empresarial que utilizan ratios estan restringidos.

2. Imagen fiel. Se debe reconocer que existe informacién contable viciada que no puede
proporcionar la imagen real del negocio. Rosner, (2003) encontré evidencia de que las
empresas fracasadas manejan ganancias al alza para dar una imagen positiva sobre su
situacion financiera, especialmente cuando se encuentran al borde del fracaso.

3. Parcialidad. Desde el momento en que los investigadores introducen solo ratios financieros
a sus modelos predictivos, ellos asumen que los indicadores relevantes, ya sea de fracaso
0 éxito, quedan captados por la informacion contable. Argenti, (1976) asegura que “a pesar
de que los ratios financieros pueden mostrarnos que algo anda mal...dudo que alguien
pudiera atreverse a predecir el colapso o fracaso con la sola evidencia de estos ratios.” (p.
62).

Por tanto hasta este momento se plantea que la aplicacion de las redes neuronales artificiales
vislumbra un importante avance para el abordaje de problemas financieros complejos. La
evidencia en la literatura encuentra gran aceptacion y en los estudios actuales de prediccion de
guiebra o insolvencia con el empleo de RNA se demuestra que a pesar de la complejidad del
aprendizaje de las RNA, su amplia aplicacién en el tema financiero, en especial, en el prondstico
de estados futuros de quiebra es factible evidenciado en sus altos porcentaje de fiabilidad y
aciertos, ademas pueden emplearse como herramientas complementarias a los enfoques

tradicionales de andlisis multivariante.

La data inicial de las empresas manipula, tergiversa y complejiza el resultado final de una RNA.
Por tanto desempefiaran un papel importante las aplicaciones que hibriden redes neuronales con
otras técnicas (sistemas expertos, algoritmos genéticos, redes de petri) para eliminar la
problematica existente. Aunque estos estudios tienen un caracter mas experimental, pues muchos
de ellos son muy novedosos, también se puede encontrar alguna aplicacion en servicio en
instituciones financieras. Sin embargo, parece ser solo el inicio de una busqueda frenética que
interrelaciona a distintas y diversas ciencias con el propdsito firme de lograr “predecir con datos

fiables y arribar a estados reales”.

Enfoque UTE, V.5-N.2, Jun.2014, pp.38 - 58



48

3. Propuesta de Enfoque de Solucion

3.1. Formalizacién y definicion del empleo de variables financieras cuantitativas y

cualitativas.

El entorno empresarial integra un cdamulo de ciencias, herramientas y estudios que pueden
garantizar una prediccion de estados empresariales certeros. El camino hacia esa prediccion, se
sustenta en hacer el hibrido correcto sin obviar las realidades de la conformacion de las
informaciones econdémicas financieras que sustentan las entidades actuales.

La propuesta de soluciéon de esta investigacion tiene como punto de partida las limitantes de la
integracion y relacion de las variables cuantitativas y cualitativas para predecir la quiebra o
insolvencia asi como la manera de alimentar la RNA propuesta con una data fiable. La primera
novedad de este modelo, a diferencia de los desarrollados hasta este momento, es el de
incorporar informacion cualitativa. Integrando lo que hasta el momento se ha expuesto se presenta

la l6gica que facilita la construccion de la Red Neuronal Atrtificial a través de tres etapas.

Primera etapa. Construccién y recoleccién del conjunto de datos que permitira activar el proceso
de aprendizaje de la Red Neuronal Artificial. En esta etapa se realiza el muestreo, seleccion y
limpieza de la DATA inicial. Esto permite transformar la informacion disponible en conocimiento
util. La seleccién de esta consiste en elegir los atributos que sean relevantes para la organizacion,
pues a una mejor seleccion y mayor relevancia de los datos los algoritmos aprenderan con mayor
rapidez y los resultados han de ser fiables y certeros ver la Figura 3. El resultado de esta primera
etapa sera.

v' Depurar, recolectar y organizar la informacién

v Identificacion de las variables financieras y no financieras que se van a pronosticar

v Construccién del conjunto de datos que permitiran activar el proceso de aprendizaje

de la Red Neuronal Artificial (variables de entrada).

i p—> _Tﬂmm &,ﬁ,m " Tran ad%rﬂ

" Seleccion Transformacidn VARIABLES
DE ENTRADA

Figura. 3. Proceso de transformacion de la informacion y formacion de las variables de entrada
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Figura. 4. Variables propuestas

Estos  pueden
= cuantitativos dependeran del sector y la
finalidad del modelo y el investigador.

Variable
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¥
Es el porcentaje de fondos totales que han
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en activos, es decr, el grado al cual el
microempresario ha financiado sus activos
con capital externo.

Variable
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para cumplir con sus obligaciones de pago
de intereses

Variable

Capital de trabajo - _*

¥

Es la diferencia entre el activo circulante y el
pasivo circulante, es una medida de ligquidez
gue indica la capacidad de la microempresa
para generar fondos suficientes para
satisfacer las necesidades comrientes de
operacién y pagar oportunamente las deudas
cormentes.

Variable

Rentabilidad de los activos
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v
Medida de rentabilidad Ulilidad de

operacién/activo total,

Variable
Pas ivo total/Activo totalCapital

contable/Pas ivo total (CCPT) gy
Beneficio antes de intereses e it o
impuestos.

v

Medidas de solvencia.

1)

Luego de procesada la informaciébn se establece la adecuada relacion de las variables

cuantitativas y cualitativas, asociadas a la empresa y a su micro y macro entorno lo que

conforman la variante mas importante en la prediccion del fracaso empresarial. En la prediccion de

ese estado final la relacion de todos los datos describen la trayectoria y el comportamiento de una

empresa; es necesario tener presente oportunidades amenazas y el grado de satisfaccion con que

ese percibe ese producto o servicio, la capacidad de respuesta y la razon de ser de la entidad. Los

estados finales deben permitir diagnosticar a priori situaciones actuales y futuras.

Las variables se dividirAn en criterios de rentabilidad, liquidez, solvencia y eficiencia y se

seleccionaran conforme a las razones mas usadas en estudios previos por lo que en caso de ser

necesario se aplicara analisis factorial para reducir la muestra amplia de razones o seleccionar de

manera aleatoria las razones para finalmente quedar con las razones financieras mas

representativas en los siguientes aspectos financieros ver la Figura 4. Variables propuestas.
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Se establecera la identificacion de las principales variables que inciden sobre la situacion
econdmica de la empresa en un periodo determinado y en un sector determinado. En el caso
particular de los estudios de prediccion se utilizaran datos de mercado, informacién del mercado y
se incorporara informacién relevante de la empresa. Se deben determinar las variables de forma
categérica e incorporar en una funcion lineal los ratios seleccionados como variables
independientes, asignandoles una ponderacion individual a cada uno de ellos con el fin de aplicar
un método multivariable clasificatorio para obtener porcentajes de exactitud y errores predictivos

“ex-ante” o “expost’.

Segunda etapa. Activacién del proceso de aprendizaje, con la seleccidén de la arquitectura y los
parametros necesarios para la definicion de los pesos de la conexion entre las neuronas. Para
procesar la informacion las neuronas se organizaran en capas: la capa de entrada transmite las
variables input utilizadas, la capa de salida presenta el output final y entre medias pueden existir
una 0 mas capas ocultas que procesan la informacion. Los parametros a tener en cuenta en esta

etapa son.

v' Ladivision temporal de la base de datos

<\

El numero de las capas ocultas y el nUmero de neuronas que se insertarian en cada
capa

Los mecanismos de conexion entre las diferentes capas

La funcion de activacion

Las reglas de aprendizaje

SN KX

Los indicadores de error de la Red Neuronal.

Tercera etapa. Generalizacion de los reportes de salida para el prondstico de las variables. Una
vez que los indicadores son favorables para la Red Neuronal, es necesario verificar la bondad del
pronéstico. Es posible que el modelo sea exitoso en la seleccion de los conjuntos de aprendizaje y

de prueba, pero sea inadecuado en el proceso del prondstico. Figura 5.

2 salida y, \\
W Generalizacion de los reportes de salida
Neurona

Etapa 2
para el prandstico de la variable
Xn  X.Entradas W; Pesos Financiera (Etapa 3)

dy

Fumcidn de
salida

Reglas de
Propagacidn
funcién de
activacidn
eglas de

L.
R
Apren

Luego de transformada la informacidn y evaluada
las variables propuestas (Etapa 1)

Figura. 5. Modelo l6gico integral
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3.2. Redes de Petri

Las redes de Petri (PN, por sus siglas en ingles Petri Nets) representan una alternativa para
modelar el comportamiento y la estructura de un sistema, y llevar el modelo a condiciones limite,
gue en un sistema real son dificiles de lograr o muy costosas. La teoria de PN ha llegado a ser
reconocida como una metodologia establecida en la literatura de la robotica para modelar los
sistemas de manufactura flexibles, pero su empleo ha llegado hasta la modelacion de sistemas de

mercados, financieros, transporte, logisticos entre otros.

Las PN comparada con otros modelos de comportamiento dinAmico graficos, como los diagramas
de las maquinas de estados finitos, ofrecen una forma de expresar procesos que requieren
sincronia. Y quizas lo mas importante es que las PN pueden ser analizadas de manera formal y
obtener informacién del comportamiento dinamico del sistema modelado. Para modelar un
sistema en una PN debemos reconocer las condiciones y los eventos que se dan en él, de esta
manera podemos hacer la analogia entre el sistema y el modelo, al conocer las condiciones que
se necesitan para dar cierto evento podemos disefiar los médulos y relacionarlos con otras
condiciones, y para esto necesitamos saber la estructura de una PN para saber que corresponde
a una condicién y un evento en la red. La representacion grafica de una PN es importante porque
al observar el modelo del sistema en forma grafica y observar cémo cambia de un estado a otro

puede mantener la atencién y dar una perspectiva mas clara a quién esté analizando el problema.

Definicién: Una grafica G de una PN P=(P,T,I,0) es una gréfica multiple bipartita dirigida G=(V,A).
Dénde V={ vi, V,, ..., V;} €s un conjunto de vértices y A={ ay, a,, ..., a,} €S un conjunto de arcos
dirigidos ai=(v;,v) con v;, vy V, V=P T para cada a; A se cumple a=(v;k) Vi P, v T,0Vv, T, v
P.Mas adelante se puede observar un ejemplo de representaciéon de una red sencilla con tres
estados y cuatro transiciones. Es importante comentar que a pesar de que las dos
representaciones de la figura parecen distintas, las redes son equivalentes ya que los elementos

son los mismos. Ver Figura.6 Ejemplos de representacion de una PN.

(i) (ii)

A

Figura.6. Ejemplos de representacion de una PN.
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Las redes de Petri Lugar/Transicion, también denominadas PT por su sigla en inglés, son las
redes mas estudiadas en la literatura y son las que mas se aplican para modelar sistemas de la

vida real.

Las PN permiten reducir el tiempo de ciclo de la produccién, buscando los cuellos de botella,
estaciones de trabajo verificando limitantes de tiempo. Las propiedades de las PN: por
comportamiento (estado inicial) y estructural (topologia o estructura de red), nos permitirdn
observar que el modelado del sistema cumpla con el comportamiento de un sistema esto es que

sea asequible, acotable, conservable, alcanzable y persistente.

Revisando las mudltiples técnicas de modelizacion existentes (Flowchart, Workflow, Role
interaction diagrams, Integrated definition for function modelling-IDEF, Yourdon-DFD, Object
Oriented, Structured Systems Analysis and Design Methodology-SSADM, Graph with Results and
Activities Interrelated-GRAI, etc.), se selecciona la técnica de Redes de Petri para el presente
estudio por sus caracteristicas de robustez y flexibilidad (semantica y representaciones gréaficas)
como exponen algunos autores (Billington, 1997; Thiagarajan, 2000; Billington et al. 2003). Un
elemento fundamental en las Redes de Petri es la posibilidad de analisis del comportamiento
dinamico de los sistemas (procesos, tiempos, costes, etc.) que ofrece esta técnica, aspecto
estudiado y explotado por Wang (1998); y Salimifard y Wright (2001), que permite una gran

variedad de aplicaciones debido a su generalidad y adaptabilidad inherentes.

Las redes de Petri han sido utilizadas para modelar sistemas hibridos. En se hace una
presentacion tanto intuitiva como formal de las redes de Petri hibridas, es decir, de redes de Petri
conteniendo una parte discreta y una continua, cuya aplicacion permite el modelado de sistemas
con eventos discretos y dinAmicas de tiempo continuas. Para sistemas hibridos se ha modelado la
parte discreta por una red de Petri mientras el aspecto continuo esta descrito como un conjunto de
ecuaciones algebraicas diferenciales. Este modelo puede ser visto como una extensiéon de un
autdmata hibrido. Las redes de Petri de alto nivel estan caracterizadas por el uso detokens
individuales estructurados, este modelo provee una representacion gréfica simple de sistemas
hibridos tomando ventaja de la estructura de las redes de Petri para ver una descripcion compacta
de los sistemas. Corroborado esto por lo expuesto por Borja Chois y Mejia Delgadillo (2004)

cuando plantean relacionado a las redes PN lo siguiente:

v" Pueden modelar diferentes tipos de familias de procesos en un mismo modelo compacto
gracias a su naturaleza coloreada

v' Permiten la asociacién de tiempos estocasticos o deterministicos a sus transiciones
gracias a su naturaleza temporal

v' Tienen en cuenta la perspectiva de recursos
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v' Soportan el modelamiento de patrones avanzados con la ayuda de algunas extensiones

como arcos inhibidores y ponderados, y transiciones tipo fuente

3.3. Ventajas y desventajas de la simulacion

A modo de resumen se plantea que la simulacién asistida por computadora presenta ciertas

desventajas:

1. Los resultados numéricos obtenidos se basan en el conjunto especifico de numeros
aleatorios, cuyos valores corresponden a sélo uno de los resultados posibles Por tanto, los
valores finales reportados en una simulacién son sélo estimaciones de los valores reales
gue esta buscando.

2. Cada simulacién requiere su propio disefio especial para imitar el argumento real bajo
investigacion y su propio programa de computadora asociado. Aunque es posible aprender y
usar paquetes de software especializados, el esfuerzo de desarrollo en el disefio y
programacion de simulaciones del mundo real es extremadamente tardado.

3. Siempre quedaran variables por fuera que, si hay mala suerte, pueden cambiar
completamente los resultados en la vida real que la simulacion no previé... en ingenieria se
"minimizan riesgos, no se evitan".

4.  Como resultado de estas desventajas, usted deberia intentar resolver su problema usando
técnicas analiticas siempre que sea posible. Hacer esto requiere menos esfuerzo y da como

resultado respuestas exactas en vez de estimaciones.

No obstante, a pesar de las desventajas, la simulacién es una de las que ofrece las

siguientes ventajas:

1. La simulacion le permite analizar grandes problemas complejos para los que no estan
disponibles resultados analiticos. De hecho, la mayoria de los problemas de mundo real
encajan en esta categoria. La simulacién proporciona una alternativa practica.

2.  Como con cualquier forma de simulacién, la simulacién por computadora permite que el
tomador de decisiones experimente con muchas politicas y argumentos diferentes sin
cambiar o experimentar realmente con el sistema existente real. Por ejemplo, con una
simulacion por computadora, usted puede estudiar el impacto de afiadir una nueva estacion
de trabajo a una linea de produccidén sin tener que organizar la estacion de trabajo
fisicamente.

3. La simulacion por computadora le permite comprimir tiempo. Por ejemplo, usted puede
estudiar el impacto a largo plazo de una politica para un banco durante todo un afio en una
simulacion por computadora que dura unos cuantos minutos. La alternativa de implantar

realmente la politica y observar sus resultados en un afio tal vez no sea practica.
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4.  Algunas técnicas analiticas requieren de experiencia matematica sofisticada, tanto para
utilizarlas como para comprenderlas. Una simulacion por computadora pueda requerir pocas
0 ningunas matematicas complejas y por tanto, puede ser intuitivamente mas

comprensibles.

3.4. Concepcidn de la integracion

Las redes neuronales si bien ya han demostrado su eficacia en la solucion de diversos problemas
y el desarrollo de un gran numero de aplicaciones, aun resulta necesario profundizar en la
problematica de la data inicial Mosqueda R.(2010) que atenta contra la veracidad y factibilidad del
resultado final. Pese a la superioridad de las RNA, ante modelos tradicionales, no las deja exentas
de los problemas inherentes del prondstico del fracaso empresarial, como la seleccion de la
muestra de empresas, la identificacion de las variables, la existencia de valores perdidos o
extremos, y el de la data fiable y completa, todos estos no se eliminan por la mera utilizacién de
redes neuronales, por lo que deben de ser igualmente abordados y considerados (Nasir, 1998, p.
2). Por ello resulta necesario obtener una data fiable y representativa del proceso productivo y
financiero de una empresa con el fin de garantizar la generacién de un buen modelo de

prediccion.

Los investigadores de la presente investigacion plantean que para la captura u obtencion de los
datos productivos y financieros, se propone la simulacion de un entorno empresarial, que
considere de manera integrada los parametros y restricciones que caracterizan el entorno
tecnoldgico, flujo productivo, mercado, las normas de gestion y la definicion de las variables o
indicadores, ya sean de caracter objetivo o subjetivo, que permitan describir inequivocamente los

diferentes estados financieros (solvencia o quiebra).

Tal simulacién se realizara con el empleo de redes de Petri lo cual presupone la definicién de:

e Un conjunto de nodos.
e Un conjunto de transiciones.
e Una funcion de entrada.

¢ Una funcién de salida.

Esto permitird obtener una base de datos, que contendra los valores de la salida de diferentes
escenarios productivos evaluados con sus correspondientes estados financieros. Esta Data
corresponde a diferentes estados de ejecucién del sistema productivo, sin la influencia de
parametros que pueden perjudicar, falsear o alterar la misma, lo cual permitira para la generacion

de la red neuronal artificial para la prediccion de los estados financieros, sea de solvencia o
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quiebra, ver Figura.7. Esquema de la concepcion general para la obtenciébn de un modelo de
prediccion fiable de estados financieros.

DEFINICION DEL

PARAMETROS Y RESTRICCIONES TECNOLOGICAS,

SISTEMA PRODUCTIVAS Y DE MERCADO
PRODUCTIVO « NORMAS DE GESTION EMPRESARIAL
FINANCIERO + INDICADORES FINANCIEROS OBIETIVOS Y SUBJETIVOS

SIMULACION DEL |,

SISTEMA

BASE DE DATOS CON
ESTADOS

PRODUCTIVOS Y
FINANCIEROS

MODELO DE PREDICCION
DELESTADO RINANCIERO™ LN :{avR V[ {e] VXN
EMPRESARIAL ARTIFICIAL

Figura.7. Esquema de la concepcién general para la obtencién de un modelo de predicciéon
fiable de estados financieros.

4. Conclusiones

1. La data inicial que ofrecen las empresas, por lo general, se encuentra alterada con datos
falsos, lo cual manipula, tergiversa y complejiza el resultado final de una RNA.

2. La adecuada definicion de las variables cuantitativas y cualitativas, asociadas a la empresa
y a su micro y macro entorno permitirdn en mejor medida la prediccion del fracaso
empresarial.

3. Las Redes de Petri son una alternativa de modelado de sistemas, aplicados principalmente
hacia el control y proceso, por su facilidad de manejo en el problema de la sincronizacién de
procesos.

4.  Lasimulacién de los ambientes empresariales con redes de Petri permitira la obtencion de la
data confiable para la generacion de modelos de prediccién de estados financieros con

redes neuronales artificiales.
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