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RESUMEN

El concepto de insolvencia se asocia a la incapacidad de una persona natural o
juridica para cumplir regularmente sus obligaciones. En la evaluacion de la
solvencia empresarial juega un papel primordial la informacion econémico
financiero transmitido a través de los estados contables. Esta situacion, ha
incrementado el interés académico y empresarial en el tema del fracaso de las
empresas. El objetivo de la presente investigacion es determinar en qué medida
un modelo de inteligencia artificial permitira la identificacion de la solvencia e
insolvencia empresarial en el Perq, integrado las redes neuronales artificiales y
la logica difusa, utilizando como atributos los ratios financieros. El primero de
estos modelos es entrenada mediante una estrategia de retropropagacion
(Backpropagation), y que consigue clasificar correctamente cerca de un 92%, el
segundo se utiliza la l6gica difusa que a, pesar de su simplicidad estructural,
logra un promedio de acierto cercano al 80% de las muestra. Los modelos
indican que los atributos tomados en cuenta contienen evidencias suficientes

para identificar la solvencia e insolvencia empresarial.

Palabras clave: Solvencia. Insolvencia. Redes neuronales. Logica Difusa



ABSTRACT

The concept of insolvency is associated with the inability of a natural or legal
person to meet their obligations on a regular basis. In the evaluation of business
solvency, financial economic information transmitted through the financial
statements plays a key role. This situation has increased academic and business
interest in the issue of corporate failure. The objective of the present investigation
is to determine the extent to which an artificial intelligence model will allow the
identification of solvency and business insolvency in Peru, integrated artificial
neural networks and fuzzy logic, using financial ratios as attributes. The first of
these models is trained by a backpropagation strategy, which successfully
classifies about 92%, the second uses diffuse logic that, despite its structural
simplicity, achieves an average of accuracy close to 80% of the samples. The
models indicate that the attributes taken into account contain sufficient evidence

to identify solvency and corporate insolvency.

Keywords: Solvency. Insolvency. Neural networks. Diffuse logic



RESUMO

O conceito de insolvéncia esta associada com a incapacidade de um obrigacées
singulares ou colectivas se reunir regularmente pessoa. Na avaliacdo da
solvéncia empresarial desempenha um papel importante a informacéo financeira
e econdmica transmitida através das demonstracdes financeiras. Esta situacao
tem aumentado o interesse académico e empresarial no assunto do insucesso
empresarial. O objetivo desta pesquisa é determinar até que ponto um modelo
de inteligéncia artificial ird permitir a identificacdo de solvéncia e insolvéncia de
empresas no Peru, integrado redes neurais artificiais e l6gica fuzzy, usando
atributos como indices financeiros. O primeiro desses modelos é treinado através
de uma estratégia de retropropagacdo (Backpropagation), e se classificou
corretamente cerca de 92%, o segundo a légica fuzzy é usado que, apesar de
sua simplicidade estrutural, conseguiu uma média de quase atingiu 0 80% da
amostra. Modelos indicam que levar em conta atributos contém provas

suficientes para identificar a solvéncia e insolvéncia de empresas.

Palavras-chave: credibilidade. Insolvéncia. Redes neurais. l6gica fuzzy
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INTRODUCCION

En las dltimas décadas se ha asistido a un cambio profundo en el ambito
empresarial debido fundamentalmente al avance de la tecnologia. La presencia
de nuevos paradigmas en el tratamiento de la informacion que generan las
empresas denominado Gestidon del Conocimiento, al igual que el procesamiento
masivo de esta informacion, una marcada tendencia hacia la globalizacién de los
mercados, el riesgo y la incertidumbre en la toma de decisiones empresariales,
han contribuido a dicho avance. Todo esto enmarcado por un mundo cada vez
mas complejo donde el viejo mundo de las certezas ya no existe y donde el ser
competitivo y sostenible en el tiempo se constituye en un reto imperativo para la
supervivencia de las empresas. En este contexto, el avance de la tecnologia y
de los nuevos paradigmas no debe limitarse a simular las funciones para el
procesamiento manual de la informacidn, sino que estas herramientas deben ser
un soporte fundamental para el logro de los objetivos de la gestion empresarial

traducida en decisiones adecuadas, eficaces y oportunas.

Los cambios mencionados anteriormente se pueden extender al campo de
las decisiones empresariales, especialmente al de las finanzas, las cuales no se
han escapado a estos cambios y nuevos paradigmas. Asi, se pueden observar
profundas transformaciones que van desde las finanzas tradicionales en las que
los estudios se han enmarcado sobre una base fundamentalmente descriptiva,
contable e institucional, a las finanzas modernas, que buscan explicar los
fendmenos financieros e indicar el camino para la toma de decisiones
financieras. Estas explicaciones se basan en la construccion de modelos

cuantitativos que utilizan el lenguaje cientifico, un razonamiento adecuado y
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verificaciones empiricas. En este contexto de continuo cambio, pueden
producirse errores en la toma de decisiones empresariales y, por tanto, en la
gestion, que probablemente deriven en periodos de crisis. No obstante, las
decisiones futuras pueden verse condicionadas favorablemente por los
mecanismos disponibles para superar estas situaciones, tales como; morosidad,
reestructuraciones, insolvencia o quiebra propiamente dicha, las dificultades
financieras de las empresas poseen grave trascendencia para su entorno
economico, tanto mas si cabe en periodos en los que el contexto econémico
adverso acrecienta la tasa de mortalidad de las empresas. De ahi que el estudio
de las condiciones de prediccién de eventos de fallo financiero, y su aplicacion a
la solvencia e insolvencia empresarial, hayan venido siendo cuestiones

recurrentes en la literatura financiera (Pifieiro et al., 2012).

Aplicando la clasica division que hizo Simon (1960) de los procesos de
decision entre estructurados y no estructurados, es claro que esa decision es de
tipo no estructurado ya que no existe un procedimiento definido para abordarla,
siendo necesario el juicio y la propia evaluacion del decisor. Tal y como sefialan
diversos autores (Ball y Foster, 1983, p. 217; Martin Marin, 1984, p. 630), no
existe una teoria comunmente aceptada que explique el fendmeno del fracaso
empresarial, por lo que a priori no es posible establecer qué variables financieras
ni qué valores en las mismas determinan la futura solvencia o insolvencia de una
firma. Existen diferentes formas de realizar esta prediccién, los métodos
estadisticos multivariables, como el analisis discriminante propuesto por Altman
(1968) o el logit condicional propuesto por Ohlson (1980), siguen siendo
utilizados con profusion, sin embargo el caracter poco estructurado del problema

ha inducido el desarrollo de métodos de analisis mas flexibles en los que la
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heuristica y los procesos de aprendizaje interactivo tienen un papel
preponderante. Todo ello ha impulsado el desarrollo de nuevos y mas
sofisticados métodos de analisis de la solvencia, y entre este tipo de sistemas
ocupan un papel destacado aquellos que estan basados en técnicas de

Inteligencia Artificial.

La aplicacion de técnicas procedentes del campo de la Inteligencia Artificial
surge como un intento de superar esta limitacion, pues estas Ultimas no parten
de hipotesis preestablecidas y se enfrentan a los datos de una forma totalmente
exploratoria, configurdndose como procedimientos estrictamente no

paramétricos.

El objetivo principal de la presente investigacion es contrastar la eficacia del
desarrollo de un modelo de Inteligencia Atrtificial, integrando las redes de
neuronas artificiales (RNA) como la logica difusa, que demuestran una singular
capacidad de adaptacion a las particularidades del problema. La informacion
financiera que ha servido de base datos para la aplicacion de estas herramientas,
se ha obtenido de un periodo, donde los cambios econdmicos experimentados
desencadenaron fendmenos que puedan poner en peligro la supervivencia de
las empresas y que el desempefio de sus ejecutivos, motivaron a ser solventes

e insolventes.
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CAPITULO |

1 EL PROBLEMA DE INVESTIGACION.
1.1 Descripcion del problema.

Durante la década de los afios 90 ante la dacion de la “Ley de
Reestructuracion Empresarial” en diciembre de 1991, Decreto Ley N° 26116,
marcoO un cambio radical en el modelo peruano de reestructuracion empresarial:
se pas6 de un modelo fundamentalmente liquidatorio y judicializado, a un modelo
privado que promueve la reestructuracion de negocios viables. EI modelo
propicio la reestructuracion de los negocios viables, segun lo que los acreedores
considerasen mas conveniente a sus intereses y, a su vez, limité la intervencién
del Poder Judicial, trasladando el rol de supervisor del proceso a una autoridad
administrativa especificamente creada para ello: el INDECOPIL. Esto se
evidencia a partir de 1993, cuando un numero creciente de compafias
comienzan a declararse en insolvencia, convirtiendose en un problema comun a
nivel de pequefias y grandes empresas. Las cifras de solicitudes para acogerse
al sistema eran sostenidamente crecientes; en 1993, el nUmero de empresas era
de 90, en el aflo 1995 se incrementd a 133, en 1998 la cifra crecio en forma
exponencial llegando a 766, alcanzando su maxima expresion en los afios 2000
y 2001 en el que 1.698 y 1.635 empresas respectivamente, solicitaron ser
admitidas en el Sistema de Reestructuracion Patrimonial por razones de
insolvencia financiera. A partir de esos afos, las cifras comienzan a descender

hasta llegar al afio 2003 con so6lo 505 empresas.

1 Instituto Nacional de Defensa de la Competencia y de la Propiedad Intelectual
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Esta crisis financiera empresarial cobra matices draméticos para la
economia peruana en la medida en que el 70,3% de firmas insolventes que
ingresaban ante el INDECOPI -6rgano regulador de ingreso y salida del
mercado- terminaban en liquidacibn o quiebra, y soélo el 23,9% tenian la

posibilidad de reestructurarse.

En respuesta a la agudizacion de esta crisis, el gobierno puso en vigencia
el Sistema de Reestructuracion Empresarial, asignandole el rol supervisor del
proceso al INDECOPI. Sin embargo, como este mecanismo no constituyé una
solucion al problema de las quiebras, hubo la necesidad de introducir nuevas
reformas en el sistema, para lo cual se promulgé el Decreto Legislativo N° 845,
“‘Ley de Reestructuraciéon Patrimonial” en 1996 y la Ley N° 27146, “Ley de
Fortalecimiento del Sistema de Reestructuracién Patrimonial” en 1999. Este
marco legal ademas de fortalecer el Procedimiento de Insolvencia, también crea
el Procedimiento Simplificado, el Concurso Preventivo y el Procedimiento
Transitorio; que tampoco fueron suficientes para frenar la ola de solicitudes de

insolvencia de importantes firmas en el Pera.

De acuerdo a los estudios del INDECOPI, durante el periodo 1993 - 2003,
se han acogido al Sistema de Reestructuracion Patrimonial por problemas de
insolvencia financiera 5.788 empresas, que involucran a mas de 450.000
trabajadores y un monto total de deudas reconocidas de 17.790 millones de

Nuevos Soles. Ver cuadro N° 1.1.

Este problema que ha venido enfrentando la economia peruana a partir de

la década de los noventa, sobre el cual aun no se ha llegado a elaborar una teoria
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positiva que permita la anticipacion de la insolvencia. Por ello, desde una Optica
puramente empirica, se han elaborado diversos modelos de alerta para evitar las

dificultades financieras y, con ello, la desaparicion de la empresa.

CUADRON° 1.1
PERU: SOLICITUDES DE DECLARATORIA DE INSOLVENCIA

PRESENTADAS A INDECOPI, 1993-2003

ARIO SOLICITUDES DECLARADAS %
PRESENTADAS INSOLVENTES

1993 90 44 48,9
1994 128 65 50,8
1995 133 77 57,9
1996 170 110 64,7
1997 344 116 33,7
1998 766 229 29,9
1999 824 470 57,0
2000 1698 548 32,3
2001 1635
2002 926
2003 505

1993-2003 7219

Nota: El 21 de enero de 1993 se dio inici6 a la aplicacion del Sistema de
Reestructuracion Empresarial, luego pas6 a denominarse Sistema de
Reestructuracion Patrimonial actualmente Sistema Concursal.

1/ No incluye solicitudes declaradas inadmisibles

Fuente: INDECOPI-Comisién de Procedimientos Concursales.

La importancia de identificar los factores que afectan la probabilidad de
insolvencia empresarial radica en que a partir de ellos se puedan disefar
estrategias que permitan evitarla y, en caso de producirse, que se puedan
reducirse al maximo los costos acarreados por la misma. La consultora espafiola
AXESOR (2010) encontro que entre enero del 2007 y agosto de 2010, un total
de 125.000 empresas vinculadas al sector construccion se declararon en
insolvencia y otras 25.000 mas en quiebra. Esta situacion es particularmente
grave ya que estas 150.000 empresas representan el 41,5% del total de la
economia espafiola. Uno de los factores determinantes de las quiebras
empresariales estd constituido por el retraso en los cobros y la morosidad

empresarial en el pago de las deudas. Asi mismo, Sanz y Ayca (2006a y 2006b)



4

estudiaron el caso de la empresa venezolana Cementaciones Petroleras
Venezolanas (CPVEN) que durante los afios 1999-2001 sufri6 una severa
situacion de insolvencia financiera. Mediante un andlisis de escenarios
concluyeron que los costos de insolvencia financiera para la empresa se ubicaron

entre el 25% y el 30% de su valor de pre insolvencia empresarial.

Por tal motivo, es de interés por parte de las empresas la evaluacion
anticipada de la crisis financiera empresarial al permitir a la empresa disponer de
un sistema de diagndstico, que incluya aspectos de calificacion de la solvencia y
la rentabilidad, que ayude a corregir las deficiencias que las empresas tienen con
la finalidad de mejorar su desempefio. En la medida que las empresas
mantengan los niveles de solvencia y rentabilidad adecuados, podran seguir
subsistiendo como empresas viables dentro de la economia y reportando
beneficios a los inversionistas y a la sociedad en su conjunto, podemos
imaginarnos lo que significa que una empresa quiebre, las responsabilidades que

tiene que cumplir, con sus accionistas proveedores y trabajadores.

Esto ha impulsado realizar la siguiente investigacion para la identificacion
de la solvencia e insolvencia utilizando sofisticados métodos entre estos se
encuentra aquellos que estan basados en técnicas de la inteligencia artificial,
integrando las redes neuronales artificiales y la légica difusa, utilizando como
atributos los ratios financieros, con el propdsito de obtener sistemas que
procesan los conocimientos, sobre todo los del mundo real, de la forma mas

naturalmente inteligente posible.



1.2 Formulacién del problema.

Una adecuada evaluacion anticipada de la crisis financiera empresarial que
permita a la empresa disponer de un sistema de diagnoéstico, que incluya
aspectos de calificacion de la solvencia e insolvencia, ayudando a corregir las
deficiencias que las empresas tienen con la finalidad de mejorar su desempeio
y en la medida que las empresas mantengan los niveles de rentabilidad
adecuados, podran seguir subsistiendo como empresas viables dentro de la
economia, reportando beneficios a los inversionistas y a la sociedad en su
conjunto, se podria evitar lo ocurrido en el periodo 1993 — 2003. El Perq, siendo
un pais emergente y habiendo pasado periodos de crisis econdmica, décadas
atrds por politicas mal disefiadas es, sin lugar a duda, un escenario para el
desarrollo de modelos de inteligencia artificial que permitan clasificar a las
empresas en solventes e insolventes, apoyandose en la informacién financiera

de la empresas, de dificil acceso pero necesario para su estudio.

De esta forma, la implementacién de un modelo de clasificacion que
constituya una herramienta de apoyo a los especialistas en el proceso de toma
de decisiones en situaciones de alerta de la insolvencia, valiéndose de la gran
ayuda que aportan las herramientas computacionales y las tecnologias
inteligentes existentes en la actualidad, que estan relacionadas directamente con
funciones y caracteristicas humanas de campos cercanos al psicologico
(inteligencia artificial) y a los procesos bioldgicos. (Redes neuronales, algoritmos

genéticos, logica difusa, etc.).

La pregunta frente a la situacion: ¢El desarrollo y disefio de estas

tecnologias inteligentes, en la construccion de modelos que integren la l6gica
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difusa y las redes neuronales artificiales, las cuales representan el conocimiento
de una forma entendible por los humanos y manejable por los sistemas

informaticos, sobre todo los del mundo real?

1.3 Problema general y problemas especificos.

1.3.1 Problema general
¢ El modelo de inteligencia artificial permitira identificar con precision la solvencia
e insolvencia empresarial en el Perd, utilizando como atributos la construccién

de los ratios financieros obtenidos de la informacion contable de las empresas?

1.3.2 Problemas especificos.
PE1: ¢Los niveles de solvencia e insolvencia empresarial podran identificarse a
través de un modelo de red neuronal artificial (Perceptron Multicapa),

integrado como herramienta apropiada a la logica difusa?

PE2: ¢Que ratios financieros obtenidos de la informacion contable de las
empresas como Vvariables de entrada al modelo propuesto permitira

identificar con mayor exactitud la solvencia o insolvencia empresarial?

1.4 Objetivo general y objetivos especificos.
Los objetivos generales y especificos propuestos en la investigacion son

los siguientes:

1.4.1 Objetivo general
Determinar en qué medida el modelo inteligencia artificial permitira la

identificacién de la solvencia e insolvencia empresarial en el Perq, utilizando
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como atributos la construccion de los ratios financieros obtenidos de la

informacion contable de las empresas.

Disefiar un modelo de inteligencia artificial en base a la red neuronal
artificial (PERCEPTRON Multicapa) integrado con la ldgica difusa, para

identificar la solvencia o insolvencia empresarial.

1.4.2 Objetivos especificos

e Demostrar que modelo de red neuronal artificial (PERCEPTRON
Multicapa) integrado con la logica difusa permite identificar la solvencia
empresarial.

e Aplicar el modelo de inteligencia artificial en base a la red neuronal
artificial (PERCEPTRON Multicapa) integrado con la l6gica difusa, para
identificar los niveles solvencia e insolvencia empresarial.

e Seleccionar los ratios financieros como variables de entrada al modelo
propuesto basado en la red neuronal artificial (PERCEPTRON Multicapa)
y la l6gica difusa permitiendo la identificacion con exactitud la solvencia

0 insolvencia empresarial.

1.5 Hipétesis y sistema de hipotesis.

1.5.1 Hipotesis General
Hi; El modelo de inteligencia artificial utilizando como atributos los ratios
financieros obtenidos de la informacion contable de las empresas,
permite identificar con precision la solvencia e insolvencia de las

empresas en el Pera.



1.5.2 Hipdtesis especifica
Hii: El modelo de red neuronal artificial (PERCEPTRON Multicapa)
integrado con la ldgica difusa, permite identificar los niveles de
solvencia e insolvencia empresarial.
Hi2: Los ratios financieros de liquidez, endeudamiento, productividad y
rendimiento obtenidos de la informacion contable de las empresas
como variables de entrada al modelo propuesto permiten identificar

con mayor exactitud la solvencia o insolvencia empresarial.

1.6 Variables.

VARIABLE
INDEPENDIENTE
¢ Eficiencia
¢ NuUumero de Capas
Ocultas

¢ Numero de Neuronas en
Modelo de Red la Capa Oculta
Neuronal, Logica ¢ NuUmero de Neuronas en

Difusa la Capa de Salida
INDEPENDIENTE ¢ Tipo de Funcion de

Modelo de S
. i . Activacion en la Capa de
Inteligencia Artificial Salida

VARIABLES DIMENSION

e Funcion de Error
e Liquidez.

e Solvencia o
Ratios Financieros endeudamiento.
e Gestion

¢ Rentabilidad

¢ Eficiencia

e Suma de errores
.DEPE,ND.IENT.E: Solvencia e Insolvencia cuadraticos
Situacion financiera e Curvade COR
e Porcentaje de

prondsticos incorrectos




1.7 Justificacién e importancia.

1.7.1 Justificacion

Tedrica

La investigacion propuesta busca, mediante el uso de los conceptos de
inteligencia artificial, a través de la integracion de las redes neuronales artificiales
y la logica difusa con el intento de obtener un sistema que procese
conocimientos, sobre todo del mundo real, de la forma méas naturalmente
inteligente posible, que permita la anticipacion de la crisis financiera de una
empresa que incluya aspectos de calificacion de la solvencia y la rentabilidad,
que ayude a corregir las deficiencias que las empresas tienen con la finalidad de

mejorar su desempefio.

Metodolbgica

La intencion de esta investigacion, es ofrecer una metodologia de como se
puede producir la integracion de la logica difusa con la redes neuronales
artificiales métodos de inteligencia artificial, que pueden considerarse un
instrumento alternativo para realizar predicciones sobre la solvencia e

insolvencia empresarial.

Préactica

Se quiere dar solucién al problema que ha venido enfrentando la economia
a lo largo de los dltimos afios sobre el cual aun no se ha llegado a elaborar una
teoria positiva que permita la anticipacion de la crisis financiera empresarial. Por
ello, desde una éptica puramente empirica, se han elaborado diversos modelos
haciendo uso de la estadistica, pero sin hacer uso de la inteligencia artificial en

nuestro pais.
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1.7.2 Importancia
La presente trabajo de investigacion es importante porque en el caso de las

finanzas aparecen aplicaciones obvias, por ejemplo:

e Clasificar, a un grupo de empresas, en candidatas potenciales al fracaso
o al éxito en los negocios, segun ciertos ratios contables que es el
problema real al que nos vamos a enfrentar.

e Para la compra/venta de acciones de una determinada empresa por
parte de inversionistas.

¢ Clasificar, a los solicitantes de un crédito, de empresas potencialmente
buenos o malos en funcion de determinados datos financieros obtenidos

de sus informes contables del negocio.

Se pretende constatar la utilidad de la inteligencia artificial que no requiere
una previa especificacion de una forma funcional lineal, ni la adopcion de
supuestos restrictivos acerca de las caracteristicas de las distribuciones

estadisticas de las variables y errores del modelo.

Profundizar en el desarrollo de sistemas de inferencia difusos en el area
financiera basados en la técnica de identificacion difusa, igualmente se

promueve el uso de estas técnicas de la l6gica difusa en problemas reales.

1.8 Viabilidad

El presente trabajo de investigacion ha sido viable por lo siguiente:
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1.8.1 Accesibilidad

Se ha tenido acceso a la informacion de los estados financieros de las
empresas y se seleccionaran de la lista de empresas que se declararon en
quiebra o insolventes de INDECOPI, el segundo grupo de empresas solventes,
se obtendran de la lista de empresas de CONASEV?, teniendo en consideracion
el mismo periodo, esta informacion servira para el proceso de aprendizaje o
entrenamiento como el de validacion del modelo. Sélo tomara tiempo de

sistematizar la informacion.

1.8.2 Financiamiento
El financiamiento se llevd a cabo a través de recursos propio del
investigador, debido a que actualmente no existen fuentes de financiamiento de

facil acceso para este tipo de estudios.

1.8.3 Antecedentes

Revisando la bibliografia y algunos articulos relacionados con la
investigacion, se ha observado que existen investigaciones de inteligencia
artificial basada en redes neuronales artificiales y la l6gica difusa en otros
campos Yy no en la identificacion de la solvencia e insolvencia empresarial. Se

tomara en cuenta como una orientacion a la investigacion presente.

En el tratamiento del problema no se profundizara en el andlisis sobre el
papel jugado por el tamafio de la empresa en la insolvencia; es decir, no se
estudia en forma especifica qué factores afectan mas a una gran empresa y qué

factores a una de menor tamafio. Esto se debe a que nuestro objetivo de la

2 Comisién Nacional Supervisora de Empresas y Valores
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investigacion se orienta al analisis de la solvencia o insolvencia en forma global,
a través de una metodologia no tradicional, sin tener en cuenta el tamafio de la

empresa.

1.9 Limitaciones.

e Ausencia de investigaciones realizadas, los antecedentes respecto a la
aplicacion de la logica difusa en la identificacion de la solvencia e
insolvencia empresarial, fueron nulos. Sin embargo, existen
investigaciones sobre solvencia basadas en técnicas estadisticas las
cuales resultaron utiles para el desarrollo del método propuesto.

¢ Lainformacion financiera obtenida de las empresas para este analisis es
dentro del periodo 1993 - 2003, debido a que la economia salia de un
proceso de liberalizacion y globalizacion econémica, asi mismo, se inicid
la estabilizaciébn econdmica del pais reflejandose en las tasas de inflacion
y devaluacién como se puede mostrar en el siguiente cuadro N° 1.2. Las
empresas experimentaron problemas de adaptacion a las nuevas
condiciones del mercado y se volvieron mas sensibles a las crisis

financieras internacionales, por lo que se escogio ese periodo.

CUADRO N° 1.2
INFLACION PROMEDIO ANUAL Y DEVALUACION EN EL PERU
(PORCENTAJES)

ANO 1994 | 1995 | 1996 | 1997 | 1998 | 1999 | 2000 | 2001 | 2002 | 2003
Inflacion (%) | 23,7 | 11,10 | 11,50 | 8,50 | 7,30 | 3,50 | 3,80 | 2,00 | 0,20 | 2,30
De"e(‘%‘c'on 104 | 270 | 880 | 850 | 10,00 155 | 310 | 050 | 0,30 | -1,10

Fuente: BCR de Perl
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CAPITULO Il

2 MARCO TEORICO

2.1 Antecedentes

Una de las mudltiples técnicas que emplea la Inteligencia Artificial para
simular el comportamiento inteligente de los seres humanos, son las
denominadas Redes Neuronales Artificiales (RNA), las mismas que seducen a
profesionales de distintas disciplinas por el gran potencial que ofrecen para
resolver problemas complejos. Estos fueron objeto de especial interés en los
primeros tiempos de la Inteligencia Artificial (afios 50 y 60). Sin embargo, los
resultados no fueron alentadores, pues el escaso desarrollo que por aquellas
fechas presentaba la tecnologia informatica provoc6 que muchas investigaciones
acabaran en fracaso. Ademas, diversos trabajos como el de Minsky y Papert
(1969), pusieron de manifiesto graves limitaciones en el proceso de aprendizaje
de las arquitecturas de redes mas usuales por aquel entonces, esto motivo que
durante la década de los 70 el interés por las redes neuronales artificiales

desapareciera casi por completo.

Sin embargo, a partir de los afios 80 los computadores mas potentes
resultando del avance de la tecnologia informatica y el mejor conocimiento de la
estructura del cerebro humano provocaron un resurgimiento del interés por el
tema, y por ello en los Udltimos afios se constata un namero creciente de
aplicaciones, para diversos propositos y en diversas areas de estudio, entre ellas
la determinacién del grado de solvencia financiera y se profundizé cuando se

desarrolla el algoritmo de retropropagacion o backpropagation (BP), a finales de
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los afios ochenta. Su introduccién vino motivada por el deseo de mejorar los
resultados que se alcanzaban con los modelos estadisticos (andlisis
discriminante y regresion logistica, principalmente), pues estos proporcionan
regiones de decision definidas a través de funciones lineales, mientras que con
la insercion de capas “ocultas” de neuronas en un modelo PERCEPTRON es
posible la definicion de regiones mucho mas complejas y, por lo tanto, la

reduccion del nUmero de empresas incorrectamente clasificadas.

Como sefialan Serrano Cinca y Martin del Brio (1993, p.156), la informacién
econdmica, y especialmente la que proporcionan los estados financieros de las
empresas, suele constar de multitud de datos correlacionados, a veces
incompletos e incluso erréneos o adulterados. Estas caracteristicas son la
materia prima en la que las redes neuronales proporcionan mejores resultados,
ya que gozan de una elevada capacidad de filtrar los ruidos que acompafan a la
informacion, asi como de una alta tolerancia a los fallos. En el mismo sentido,
Brown y O'Leary (1995, p. 10) destacan las virtudes de las redes neuronales
cuando los modelos a reconocer presentan variaciones, que es precisamente lo
que ocurre en el andlisis de la posicion financiera, pues no existe un modelo

rigido y Unico de empresa insolvente o solvente.

Otros estudios relacionados con el tema de la solvencia, los que tratan de
predecir las calificaciones otorgadas por agencias de rating (Dutta y Shekkar,
1994; Surkan y Singleton, 1990) evidencia clara superioridad de los modelos
basados en redes neuronales, lo cual conduce a pensar en lo adecuado de este

tipo de sistemas para modelar las decisiones de los agentes econémicos. Esto
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entra dentro de la I6gica, dado que aquellas estan inspiradas en la estructura del

cerebro humano.

Debido a todas estas propiedades, diversos modelos de redes han sido
empleados a lo largo de los ultimos afios relacionados con el analisis de la
solvencia, y algunos de ellos han trascendido el plano tedrico para ser
implementados en la practica por parte de diversas instituciones financieras, de

lo que se puede indicar los siguientes:

e En Espafa, (Martinez de Lejarza Esparducer, 1996), utiliz6 un modelo
PERCEPTRON Multicapa, que trata de la crisis en el sector de seguros
espaniol utilizando un PERCEPTRON muy sencillo que consta de solo
dos neuronas en la capa oculta, y obtiene resultados claramente
superiores a los del andlisis discriminante

e Del Rey Martinez (1996), utilizé el modelo PERCEPTRON Multicapa y
haciendo uso de la informacion contable procedente de los Registros
Mercantiles de la Comunidad Valenciana, afios 1992, 1993 y 1994, para
el prondstico de las situaciones de quiebra y suspension de pagos en las
empresas no financieras, a través de un PERCEPTRON con tres capas
de neuronas. Este modelo también presenta la caracteristica positiva de
gue el numero de empresas insolventes clasificadas incorrectamente es
menor que el de las solventes asignadas por error al grupo de las
guebradas o insolventes.

¢ En las investigaciones como la de Soldevilla y Guillén (1997), llevaron a
cabo un modelo por la falta de pago de préstamos concedidos a
particulares por una entidad bancaria utilizando una red PERCEPTRON

entrenada a través de la retropropagacion y se comparan los resultados
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con los del andlisis logit, resultando ligeramente superior el modelo
neuronal.

e LoOpez Gonzélez y Flérez Lépez, (1999), utilizan un sistema de Mapas
Autoorganizados de Kohonen, técnica que ya habia sido empleada en el
trabajo de Serrano Cinca y Martin del Brio para el analisis de la crisis del
sector bancario espafiol durante los afios setenta y ochenta, con el
modelo obtenido se caracteriza adecuadamente la solvencia
empresarial, obteniéndose mapas topograficos significativos vy
detectandose los indicadores mas significativos en su formacion.

e Kohy Tan (1999), establecen un PERCEPTRON Multicapa, a través de
un modelo muy sencillo, con cuatro neuronas en una Unica capa oculta,
donde abordan el problema de la prediccién de la insolvencia. Los
resultados indican que la red neuronal alcanza resultados tan buenos

como los de un modelo probit o como los pronésticos de los auditores.

Con respecto a la légica difusa se ha extendido en el campo empresarial a
las &reas de decision, en las cuales se manejan estimaciones subjetivas basadas
en la informacién disponible y en su propia experiencia, tales como: Modelos de
decision utilizados con criterios de optimizacién, evaluacion financiera,
renovacion de equipos, localizacion de plantas industriales, seleccion de carteras
y estrategia de entrada a mercados. En el pais aln no se han realizados trabajo
alguno en que se han utilizado la légica difusa para el problema de insolvencia

empresarial.
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2.2 Bases Tedricas

A diferencia de la filosofia y la psicologia, que tratan de entender como
funciona la inteligencia en abstracto, la Inteligencia Artificial es un intento por
descubrir y aplicar los aspectos de la inteligencia humana que pueden ser
simulados mediante construcciones artificiales. Se observa que hasta en las
etapas tempranas de su desarrollo, ha presentado productos sorprendentes en

sus aplicaciones (Stuart et al., 1995).

Hoy en dia, el campo de la Inteligencia Artificial enmarca varias sub areas
tales como los sistemas expertos, la demostracion automatica de teoremas, el
juego automatico, el reconocimiento de la voz y de patrones, el procesamiento
del lenguaje natural, la vision artificial, la robotica, las redes neuronales, etc.

(Castillo et al., 1998).

La inteligencia artificial surge asi como una disciplina cuyo objetivo es
proveer técnicas para el desarrollo de programas capaces de simular la
inteligencia que utilizan los humanos para solucionar problemas en una gran
cantidad de dominios (Krishnamoorthy et al, 1996), por lo que provee un conjunto
de formalismos que pueden representar los problemas, las herramientas y
técnicas para resolverlos. Segun diversos autores (Krishnamoorthy et al, 1996);
(Newell, 1969) las actividades esenciales asociadas con la inteligencia son:

e Responder de manera flexible a una gran variedad de situaciones.
e Dar sentido a los mensajes contradictorios y/o ambiguos.
e Reconocer la importancia relativa de los diferentes elementos de la

situacion problemética planteada.
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e Encontrar similitudes entre situaciones, sin importar las diferencias que
las separan.

¢ Encontrar las diferencias entre situaciones, sin importar lo similares que
puedan parecer.

La Inteligencia Artificial es multidisciplinar y se apoya en los conceptos y
técnicas de otras disciplinas, tales como: la Informética, la Ingenieria, la
Sociologia, la Ciencia del Comportamiento, la Psicologia Cognoscitiva, la
Investigacion Operativa, la Economia, la Teoria General de Sistemas, etc.
(Sanchez Tomas, 1993). En el momento actual la Inteligencia Artificial se aplica
a numerosas actividades humanas, y como lineas de investigacibn mas
explotadas destacan el razonamiento logico, la traduccién automatica y
comprension del lenguaje natural, la robdética, la vision artificial y, especialmente,
las técnicas de aprendizaje y de ingenieria del conocimiento. Estas dos ultimas
ramas son las mas directamente aplicables al campo de las finanzas pues, desde
el punto de vista de los negocios, lo que interesa es construir sistemas que
incorporen conocimiento y, de esta manera, sirvan de ayuda a los procesos de

toma de decisiones en el &mbito de la gestion empresarial.

En el ambito de las finanzas el estudio de la solvencia implica una
investigacion selectiva dentro de un espacio de alternativas inmenso pues, no
existe un procedimiento que conduzca de forma inequivoca a la solucién 6ptima.
Por lo tanto, la seleccion ha de estar basada en reglas practicas o heuristicas,
debiendo fijarse también un criterio de suficiencia para determinar cuando las

soluciones encontradas son satisfactorias.



19

Ese andlisis heuristico se ha implementado tradicionalmente a través de la
aplicaciéon de técnicas estadisticas, tales como el andlisis discriminante lineal o
los diversos modelos de variable de respuesta cualitativa (logit, probit, etc.). Sin
embargo todas estas técnicas presentan limitaciones, pues parten de hipétesis
MAas 0 menos restrictivas, que por su propia naturaleza la informacion econémica,
y en especial los datos extraidos de los estados financieros de las empresas, no
van a cumplir, perjudicando asi los resultados. Estas hipotesis vienen referidas
a las propiedades de distribucion de las variables de partida, las cuales han sido
ampliamente estudiadas en trabajos empiricos como el de Watson (1990),

Martikainen et al., (1995), o Lau et al. (1995), entre otros.

La aplicacion de técnicas procedentes del campo de la Inteligencia Artificial
surge como un intento de superar esta limitacion, pues estas ultimas no parten
de hipdtesis preestablecidas y se enfrentan a los datos de una forma totalmente
exploratoria, configurdandose como procedimientos estrictamente no
paramétricos, elaborando programas capaces de generar conocimiento a traves
de un proceso consistente en anticipar patrones en los datos, en una fase
posterior, usar ese conocimiento para realizar inferencias sobre nuevos datos,
las arquitecturas de Redes Neuronales Artificiales van encaminadas a este

propaosito.

2.2.1 Redes Neuronales Artificiales (RNA)

El Modelo Bioldgico

Para comprender el funcionamiento de una neurona artificial conviene
entender en primer lugar como funciona la estructura de las neuronas biolégicas

y la interconexion de las mismas en el cerebro humano.
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Las neuronas humanas reciben impulsos (informacion) del exterior que son
recepcionados por multiples dentritas en los extremos de las neuronas. En el
cuerpo neuronal, el soma procesa ese impulso y si los estimulos son grandes se
libera neurotransmisores y envia energia por el axén que las conecta con otras
neuronas. Como consecuencia una neurona podra estar activa (excitada) o

inactiva (no excitada).

En ese sentido el cerebro no actia como un Unico procesador sino por
millones de microprocesadores en paralelo que resuelven problemas complejos
en forma lenta como por ejemplo la visién. El ojo humano recibe una multitud de
informacion y estimulos de luz que son procesados en el cerebro humano y
representan la imagen. Incluso el volumen de informacion particionada se

incrementa cuando la imagen esta en movimiento.

En ese sentido, los matematicos siguen la logica biologica tratando de
establecer una relacidn respecto del funcionamiento de las mismas vy

transformando ese funcionamiento en un algoritmo matematico.

El cerebro resulta ser un complejo sistema de procesamiento, no lineal,
masivamente paralelo, y adaptativo, pero ademas es extraordinariamente
eficiente desde un punto de vista energético. Segun Hawking (1999) el cerebro
emplea 101% Julios para ejecutar una operacién por segundo, mientras que una

computadora actual emplea unos 106, diez 6rdenes de magnitud mas.



21

Cuadro 2.1: Comparacion entre el cerebro humano y una computadora

Caracteristicas Computadora Cerebro Humano
Velocidad de proceso =107° seg. (1000 MHz) =107 seg. (100 Hz)
Estilo de procesamiento secuencial paralelo
NUmero de procesadores pocos 10 - 10%4
Conexiones pocas 10,000 por procesador
Almacenamiento del conocimiento direcciones fijas distribuido
Tolerancia a fallos nula amplia
Tipo de control de proceso Centralizado Auto - organizado

Redes neuronales artificiales (RNA)

Una red neuronal artificial es un modelo de computacion inspirado en
nuestros conocimientos sobre neurociencia, es decir, el estudio de las neuronas
de nuestro sistema nervioso, aunque sin tratar de ser biol6gicamente realistas
en detalle. En los ultimos afios estos modelos han experimentado un gran
desarrollo gracias al descubrimiento de su excelente comportamiento en
problemas de reconocimiento de patrones, prediccion y clasificacion, entre otros.
Las redes neuronales artificiales son mecanismos matematicos que aprenden a
reconocer o clasificar patrones y, tal como lo hace nuestro propio cerebro, dicho
aprendizaje no descansa sobre un modelo preconcebido sino que busca las

correlaciones existentes entre las variables del problema que se esta estudiando.

Las Redes Neuronales permiten la solucion de problemas complejos,
utilizando procedimientos que no se sustentan en una secuencia de pasos, sino
que inspirados en el cerebro humano, utilizan una combinacion de elementos
simples de proceso (neuronas) interconectados, que operan en forma paralela

para resolver los problemas.
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El conocimiento de una red neuronal no se almacena en instrucciones, el
poder de la red esta en su topologia y en los valores de las conexiones (pesos)
entre neuronas. Las redes neuronales artificiales son una teoria que aun esté en
proceso de desarrollo, su verdadera potencialidad no se ha alcanzado todavia;
aunque los investigadores han desarrollado potentes algoritmos de aprendizaje

de gran valor préctico.

Una definicién del concepto de Red Neuronal Artificial es la encontrada en
el trabajo de Hetch (1990), cita tomada a su vez de Pandya and R. B. Macy

(1996):

‘Una red neuronal es una estructura de procesamiento de
informacion distribuida y paralela que consiste en unidades de
procesamiento, que pueden poseer memoria propia y realizar
operaciones de procesamiento de informacion localmente,
interconectadas via canales de sefial unidireccionales
denominados conexiones. Cada unidad de procesamiento tiene
una Unica conexion de salida que bifurca en una cantidad arbitraria
de conexiones, cada una cargando la misma sefal - la salida de la
unidad de procesamiento. Dicha salida puede ser de cualquier tipo
matematico deseado. El procesamiento de la informacién que
transcurre en cada unidad de procesamiento puede ser definido
arbitrariamente con la restriccion de que debe ser completamente
local; esto significa que sélo puede depender de los valores
actuales de las sefales de entrada a la unidad de procesamiento a
través de sus conexiones de entrada y los valores almacenados en
la memoria local de dicha unidad de procesamiento”.

Otras definiciones validas son, las que plantea ARPA3 en su Neural Network
Study (DARPA, 1988) en la que una: “red neuronal artificial es un sistema

compuesto de muchos elementos simples de procesamiento operando en

paralelo y cuya funcién es determinada por la estructura de la red, fuerza de las

3 Advanced Research Projects Agency (ARPA), creada por la directiva 5105.15 del Departament of Defense (DoD) de
los Estados Unidos. Su responsabilidad principal es el desarrollo de proyectos avanzados en los campos de
investigacion y desarrollo que designe individualmente el Departamento de Defensa. Antes de 1993 su nombre era
DARPA (Defense Advanced Research Projects Agency). http://www.darpa.mil. Consultado el 08/11/2005
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conexiones y el procesamiento llevado a cabo en los elementos individuales o
nodos”. Por su parte, Kohonen (1998) plantea que: “una red neuronal artificial es
un conjunto de redes interconectadas masivamente en paralelo de elementos
simples, usualmente adaptativos, y con organizacion jerarquica, las cuales
intentan interactuar con los objetos del mundo real del mismo modo que lo hace
el sistema nervioso biolégico”. Existen también otros estudiosos que han

desarrollado definiciones similares, como (Haykin, 1999 y Gurney, 1995).

También existen definiciones que se aproximan mas a los modelos
biolégicos, como la de Zurada (1992), quien plantea que “una red neuronal
artificial, es un sistema celular fisico que puede adquirir, almacenar y utilizar el
conocimiento experimental”. Independientemente de las diferencias en las
distintas definiciones, el elemento clave del paradigma de las redes neuronales
artificiales son las estructuras novedosas del sistema de procesamiento de la
informacion. La neurona artificial pretende simular las caracteristicas mas
importantes de las neuronas biologicas. Cada una se caracteriza en un instante
cualquiera por un estado de activacion que transforma el estado actual en una
sefal de salida. En los sistemas biologicos el proceso de cambio de estado es
un proceso asincronico, mientras que en las neuronas artificiales este proceso

es sincronico.

La neurona artificial pretende simular las caracteristicas mas importantes
de las neuronas biologicas. Cada una se caracteriza en un instante cualquiera
por un estado de activacion que transforma el estado actual en una sefial de

salida. En los sistemas bioldgicos el proceso de cambio de estado es un proceso
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asincronico, mientras que en las neuronas artificiales este proceso es sincronico.
Existen tres tipos de neuronas:

e De Entrada: son aquellas que reciben estimulos externos, relacionadas
con el aparato sensorial y cumplen la funcion de ingreso de informacion
al sistema.

e Ocultas: Son aquellas que se encargan de procesar la informacion
ingresada. Se genera algun tipo de representacion interna de la
informacion y se la procesa.

e De Salida: Una vez finalizado el periodo de procesado, la informacion
llega a las unidades de salida, cuya mision es dar la respuesta del

sistema.

Neurona Artificial

El objetivo de una neurona artificial es recibir las entradas de las neuronas
vecinas y calcular un valor de salida que es enviado todas las neuronas
conectadas con ella. Todas las neuronas que componen la red se hallan en un

determinado estado, pudiendo tomar valores continuos o discretos.

Axones

Entrada; Vainas de Melanina ]
§ Y - Y F
9 -'ul . .L. E
Entrada, Y - ':! ® ‘f
\ J ___,
. \ Y "\\_ |1 |.
Salida L \ _.,.l e

20 ' B :rf'-\n:_
Entradas =

Entrada,

Axones Dentritas Cuerpo Axén Sinapsis  Dentritas Cuerpo o0 Soma

Figura 2.1. Esquema de una neurona artificial Figura 2.2. Célula neuronal del cerebro
humano.
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Asociada con cada unidad neuronal denominada Ui existe una funcion
denominada de activacion, f(Neti), que transforma la entrada neta de la neurona
en una sefal de salida yi(t) = f(Neti(t)). La salida esta dada por una funcion
continua cualquiera definida dentro de un intervalo. Toda funcion con limites
inferiores y superiores y que posea un incremento monoténico sera una funcion

de activacion satisfactoria. Las funciones de activacion tipicas son

¢ Funcion Escaldn: la salida, que en este caso es binaria, solo se activa
cuando la entrada neta es mayor a cierto valor umbral predefinido:
0 x = Umbral
f(x) =
1 X < Umbral

Como el valor Umbral es definido por el usuario, se suele tomar el valor

medio de la maxima suma de las entradas.

e Funcion Sigmoidal (o logistica): Un caso particular seria la funcion lineal
mixta f(xX) = x. La funcion de activacion sigmoidal es la mas utilizada en

la actualidad:

B 1
l+e™™

t x)
f(x) es una funcién continua, derivable y acotada dentro del intervalo [0,
1]
e Funcion Gaussiana: la campana de Gauss permite de manera muy

simple centrar el intervalo (en ancho y altura) en el que se desean

obtener las salidas determinadas para cada una de las neuronas.

2

l ,1/2( X_“i )
X)= .
tx) c,32.n o

Donde pi es la media de la clase i y oi es la varianza de la clase .
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Aprendizaje de las Redes Neuronales Artificiales (RNA)

El aprendizaje de las redes neuronales artificiales se puede definir de dos
maneras: como la modificacién del comportamiento inducido por la interaccion
con el entorno y como resultado de las experiencias conducentes al
establecimiento de nuevos modelos de respuesta a estimulos externos (Zurada,

1992).

En el campo de las redes neuronales, el aprendizaje es el proceso por el
cual una sefial modifica los pesos de la red en respuesta a la informacion de
entrada (Krishnamoorthy, 1996). Existen dos criterios para clasificar el tipo de

aprendizaje: el primero respecto a la supervision, que se divide en:

e Supervisado: el entrenamiento es controlado por un agente externo,
denominado maestro o supervisor, que determina la respuesta que
deberia generar la red y en caso de no coincidir la respuesta real con la
deseada, el supervisor procede a modificar el peso Wi de las conexiones.

Algunas formas de llevarlo a cabo son:

i. Aprendizaje por correccion de errores: Ajusta los pesos de las
conexiones en funcién del error cometido en la salida. Un ejemplo es
la regla de aprendizaje del Perceptrén que desarrollé Rosenblatt en
1958. El algoritmo planteado consideraba Unicamente los errores
individuales teniendo en cuenta los errores individuales y no el error
global cometido durante el proceso completo de aprendizaje de la red,

por lo tanto este algoritmo fue mejorado por Widrow y Hoff (1960)
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(Widrow et al., 1960) y fue denominado regla delta o regla del minimo

error cuadrado (LMSE).

P N
Errorgiobas %zz ¥ -d )

k=1 j=1

Siendo:
N: Nimero de neuronas de salida.

P: Numero de informacion que debe aprender la red.

Otro algoritmo de aprendizaje por correccion de errores es el Least
Mean Square Error (LMS) y se trata de una generalizacion de la regla
delta para redes forward con n capas ocultas Rumelhart et al., (1986).
Aprendizaje por refuerzo: Durante el entrenamiento no se indica la
salida que se desea que proporcione la red ante una determinada
entrada. Entonces, la funcion del supervisor es, la de indicar mediante
una sefal de refuerzo si la salida obtenida en la red se ajusta a la
deseada; en funcién de ello se ajustan los pesos basandose en un
mecanismo de probabilidades. Una implementacion del algoritmo por
refuerzo lo constituye el denominado Linear Reward-Penalty o LR-P
de Narendra y Thathacher en 1974 (Narendra et al., 1974).
No Supervisado: En este caso no existe un agente externo que controle
el proceso de aprendizaje de la red, por lo que se lo denomina
autosupervisado. La red no recibe informacion externa que le aclare si la
salida generada fue correcta o no. Existen varias formas de interpretar la
salida de estas redes, las cuales dependen de su estructura,
organizacion y algoritmo de aprendizaje que la genero, pero se podria
decir que la salida representa el grado de familiaridad entre la

informacion que se le proporciona a la entrada y la informacion entregada
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hasta entonces. Algunas maneras de llevar a cabo este tipo de

aprendizaje son:
Aprendizaje Hebbiano: Hebb en 1949 postulé: “Cuando un axon de
una celda A esta suficientemente cerca como para conseguir excitar
una celda B y repetida o persistentemente toma parte en su activacion,
entonces algun proceso de crecimiento o cambio metabdlico tiene
lugar en una o ambas celdas, de tal forma que la eficiencia de A,
cuando la celda a activar es B, aumenta”. Hebb entiende por celda a
un conjunto de neuronas fuertemente conectadas a través de una

estructura compleja (Hebb, 1949).

Se trata de una regla de aprendizaje no supervisado, pues la
modificacion de los pesos se realiza en funcion de las salidas de las
neuronas obtenidas tras la presentacion de cierto estimulo, sin tener
en cuenta si se deseaba obtener o no esos estados de activacion.

Aprendizaje Competitivo y Cooperativo: En este caso las neuronas
compiten (y cooperan) unas con otras con el fin de llevar a cabo una
tarea dada. Cuando se presenta cierta informacion de entrada, solo
una de las neuronas de salida de la red, o una por determinado grupo
de neuronas, se activa alcanzando su valor de respuesta maximo. Por
lo tanto, las neuronas compiten por su activacion, quedando una por
grupo, como neurona vencedora y anulada el resto de las neuronas,
que son forzadas al valor de respuesta minimo. Los mapas
autoorganizados o SOM (Self-Organizing Map), también llamados

redes de Kohonen, utilizan este tipo de aprendizaje (Kohonen, 2001).
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Topologia de las Redes Neuronales
La topologia es la disposicion de las neuronas que forman la red, las cuales
forman capas o agrupaciones de neuronas que estan alejadas en mayor o menor
medida de la entrada y la salida de la red. En este sentido, los parametros

fundamentales de red son:

El nimero de capas.

El nGmero de neuronas por capa.

El grado de conectividad.

El tipo de conexiones entre neuronas.

Se puede presentar también, una clasificacion segun el nimero de capas.
En cada caso se describirAn brevemente las distintas implementaciones que
existen para cada una de ellas:

e Redes Monocapa: En las redes monocapa, las neuronas que componen
la Unica capa que existe, deben cumplir las tres funciones basicas de la
red: de entrada de datos, de procesamiento de datos y de salida de
informacion. Pueden existir conexiones auto concurrente o no. Algunas
de las implementaciones mas conocidas son:

e Redes Multicapa: Disponen de conjuntos de neuronas agrupadas en
varios niveles (donde n = 2). Ahora las conexiones de las neuronas
pueden estar solas en una capa, en varias o en todas; por lo tanto vale
la pena aclarar los dos tipos basicos de redes multicapa:

v Feedforward: Donde todas las sefiales neuronales se propagan hacia
delante a través de las capas de la red. Normalmente las conexiones
recurrentes no son utiles en aplicaciones de reconocimiento o

clasificacion de patrones.
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v Feedforward/feedback: En este tipo de redes circula informacion tanto
hacia delante como hacia atras durante el funcionamiento de la red.
Algunas redes neuronales tienen un funcionamiento denominado
resonancia, donde la informacion de las n capas interactia entre si
hasta que alcanza un estado estable.

A continuacién se analizaran la red PERCEPTRON Multicapa.

Red PERCEPTRON Multicapa (MLP)

El Perceptron Multicapa (Multilayer Perceptron, MLP), también conocido
como Red Backpropagation (Backpropagation Net, BPN) es uno de los modelos
de Red Neuronal Artificial mas conocidos y utilizado en la practica como
clasificadores de patrones y aproximadores de funciones (Lippman, 1987;
Freeman and Skapura, 1991). Pertenece a la clase de las denominadas redes
no realimentadas o «feedforward», su topologia es la de un sistema neuronal
estructurado en capas, donde la informacion siempre fluye desde la capa de
entrada, cuyo Unico papel es el de enviar los datos de entrada al resto de la red,
hacia la de salida, atravesando la capa o capas ocultas. Esencialmente son las
capas internas las encargadas de realizar el procesamiento de la informacion,
extrayendo rasgos caracteristicos de los datos de entrada. Aunque existen
multitud de variantes, normalmente cada neurona de una capa se conecta a
todas las neuronas de la capa siguiente; sin embargo, no existe conexion, ni por

tanto interaccion, entre las neuronas de una misma capa.
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Funcionamiento de las redes PERCEPTRON Multicapa (MLP)
Dada una neurona Ui y su salida Yi, el cambio que se produce en el peso
de la conexion que une la salida de dicha neurona con la unidad Uj(wij) para un

patréon de aprendizaje p es:

AW t+1)=08,Y,,

Donde el subindice p se refiere al patrén de aprendizaje concreto y a es la
constante o tasa de aprendizaje. La regla delta generalizada difiere con la regla
delta en el valor concreto de dpj. En las redes con capas ocultas como esta se
desconocen las salidas internas deseadas de las capas para poder calcular los
pesos en funcion del error cometido. Sin embargo, inicialmente podemos
conocer la salida deseada de las neuronas de salida. Para la unidad Ujde salida,

se define:

Op; = dpj_ij)‘ f Netj)

Donde dp;j es la salida deseada de la red para la neurona j y el patron p y
Netj es la entrada neta de la neurona j. Si Uj pertenece a una de las capas ocultas

0 entradas, se tiene:
N
8y = (kz apk.wkjj.f( Net)
=1

Donde el rango de k cubre todas las neuronas a las que esta conectada la
salida de Ujy el error que se produce en una neurona oculta es la suma de todos
los errores cometidos por las neuronas a las que esta conectada su salida,

multiplicados por el peso de la conexion correspondiente.



32

Aprendizaje de las redes PERCEPTRON Multicapa

El algoritmo de entrenamiento mas habitualmente utilizado en el MLP es el
denominado “Retropropagacion” (Backpropagation, BP; Rumelhart and
McClelland, 1986, Rumelhart et al., 1986). Se trata de un aprendizaje de tipo
supervisado en el que se muestra a la red neuronal tanto los patrones de entrada
como su salida deseada, la red aprendera a asociarlos por medio de la regla de
aprendizaje, modificando los pesos sinapticos. Mediante este tipo de aprendizaje
una red neuronal puede aproximar una compleja funcion a partir de muestras de

ella o clasificar patrones a partir de ejemplos correctamente clasificados.

La regla o algoritmo de Backpropagation, consiste en dos procesos, uno
hacia adelante y uno hacia atras (Haykin, 1999). En el primero, se coloca a la
entrada de la red una sefial de entrenamiento, la cual atraviesa la misma
generando una salida que es comparada con la salida deseada, produciéndose

una sefial de error por cada neurona de la capa de salida.

En el segundo, dicha sefial de error es propagada desde la salida hacia
atras, donde se realiza la actualizacion y modificacion de los pesos sinpticos en
funcién de la razén de aprendizaje, el gradiente local y la entrada de la neurona

especifica.

Este proceso termina segun un criterio de parada, el cual permite un error

minimo en la red.
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2.2.2 Aplicacion de las redes neuronales artificiales

Las Redes Neuronales Artificiales pueden aplicarse a un sin nimero de
problemas asociados a diferentes ciencias y disciplinas, entre ellas, se ha
difundido ampliamente en modelos de automatizacion y control, evaluacion de
probabilidad de formaciones geoldgicas y petroliferas, el reconocimiento de
firmas o imagenes, la prediccion meteoroldgica, el reconocimiento de ondas de

radares, entre otras aplicaciones.

En la literatura financiera en los ultimos afios se han publicado importantes
trabajos sobre la utilizacién de redes neuronales. En particular los trabajos
aplicados se orientan a fracasos financieros y la predicciéon de precios en
mercados financieros. La realizacién de trabajos de prediccion posiblemente sea

el tema de estudio mas amplio en la bibliografia.

En particular en las finanzas de empresas y en los mercados de capitales
en términos generales las redes neuronales se enfocan a tres resolver problemas
basicos relacionados con la optimizacion por ejemplo en la administracion de
carteras de inversion, en problemas de reconocimiento y problemas de
generalizacion destinados a clasificacion de grupos y prediccion. (Serrano y

Gallizo, 1996).

Prediccion. Probablemente la prediccion sea el area de estudios en la cual
existe mayor evidencia de la utilizacién de Red Neuronal Atrtificial. En ese sentido
el primer trabajo fue desarrollado en 1988 donde utiliza un modelo de Red

PERCEPTRON Multicapa utilizando series de precios y volimenes de la
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empresa IBM donde obtiene resultados comparados con un modelo lineal

autorregresivo.

Clasificacién. En este sentido existe también un grupo importante de
trabajos orientados a identificar las capacidades y aplicacion de las RNA en
problemas de clasificacion y encontrar a partir de un conjunto de ejemplos la
clase a la cual pertenecen esos datos. Los problemas de clasificacion se utilizan
principalmente a través de mapas autoorganizados. La mayoria de los trabajos
en este objetivo se enfocan a identificar empresas con probabilidad de fracaso o

riesgo de deuda.

Optimizacion. Otro conjunto de investigaciones apuntan a encontrar ante
diferentes alternativas de inversion una cartera que optimice el riesgo y el
rendimiento. Entre ellos, se encuentra la profundizan sobre la utilizacion de redes
neuronales para la eleccion de carteras Optimas mediante una red neuronal fuzzy

para predecir mediante ratios financieros la rentabilidad de las acciones.

2.2.3 Ldgica Difusa

En la l6gica clasica una proposicién sélo admite dos valores: puede ser
verdadera o falsa. Por eso se dice que la logica usual es bivalente o binaria. Pero
existen otras logicas que admiten ademas un tercer valor: posible (l6gica
trivaluada). La I6gica multivaluada incluye sistemas logicos que admiten varios
valores de verdad posibles. La logica difusa (borrosa o, en inglés fuzzy logic) es
una de ellas, que se caracteriza por querer cuantificar esta incertidumbre: Si P
€s una proposicion, se le puede asociar un numero V(P) en el intervalo [0,1] tal

que: si V(P) = 0, P es falso si V(P) = 1, P es verdadero. Salta a la vista la


http://es.wikipedia.org/wiki/L%C3%B3gica
http://es.wikipedia.org/wiki/L%C3%B3gica_bivalente
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semejanza con la teoria de la probabilidad. Esta simple idea naci6 en un articulo
de Lofti A. Zadeh publicado en 1965 y titulado "Fuzzy Sets" (Conjuntos Difusos).
La I6gica difusa permite representar de forma matematica conceptos o conjuntos

imprecisos, tales como frio, calor, alto, bajo, mucho, poco.

La logica difusa tiene gran utilidad porque permite tratar problemas
demasiado complejos, mal definidos o para los cuales no existen modelos
matematicos precisos. Debido a este tipo de logica se ha permitido modelar y
resolver situaciones consideradas intratables desde el punto de vista de la l6gica
clasica, en esta Ultima una proposicion s6lo admite dos valores: verdadero o
falso, la légica usual es bivalente o binaria. Existen otras l6gicas que admiten
ademas un tercer valor posible (I6gica trivaluada) e incluso mdaltiple valores de

verdad (logica multivaluada).

Las bases teoricas de lo légica difusa (fuzzy logic) fueron enunciadas en
1965 por el ingeniero Lotfi A. Zadeh, en un principio este ingeniero no denominé
a esta logica como logica difusa sino que la llamé principio de incompatibilidad,
describié él este principio como: "Conforme la complejidad de un sistema
aumenta, nuestra capacidad para ser precisos y construir instrucciones sobre su
comportamiento disminuye hasta el umbral mas alla del cual, la precision y el
significado son caracteristicas excluyentes”. Pero Zadeh no presenta la teoria
basica de los controladores difusos hasta 1973. Aunque su trabajo tuvo
resistencia especialmente en los Estados Unidos, a partir de él otros
investigadores comenzaron aplicar la I6gica difusa a diversos procesos. En 1974,
el BritAnico Ebrahim Mamdani, aplica la l6gica difusa a un sistema de control de

vapor, desde la década de los 80 construyendo aplicaciones reales y productos


http://es.wikipedia.org/wiki/Probabilidad
http://es.wikipedia.org/wiki/Lofti_A._Zadeh
http://es.wikipedia.org/wiki/1965
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que funcionan basados en logica difusa. Por ejemplo, se han generado
numerosas aplicaciones, pero la primera implantacion real de un controlador de
este tipo fue realizada en 1980 por F.L. Smidth que aplica esta técnica al control
de hornos rotativos en una cementera en Dinamarca. Solamente se empez0 a
dar importancia a la légica difusa cuando desde Japén empezd a llegar
informacion sobre numerosas aplicaciones practica. En 1983, Fujitec aplica
l6gica difusa en el control de inyeccion quimica para plantas depuradoras de
agua. En 1986 Takeshi Yamakawa publica el articulo, "Fuzzy controller hardward
system" y desarrolla controladores difusos en circuitos integrados. Esta técnica
ha obteniendo excelentes resultados como en el subterraneo de Sendai en Japon
con un sistema de control difuso. En los ultimos afios la I6gica difusa se ha
utilizado la construccién de equipos electrénicos de uso doméstico y de
entretenimiento, el disefio de dispositivos artificiales de deduccion automatica, el
disefio de sistemas de diagnéstico y de control de complejos procesos

industriales.

Conjuntos difusos

La denominada légica difusa (fuzzy logic) permite tratar informacién
imprecisa, es una metodologia que proporciona una manera simple obtener una
conclusién a partir de informacion de entrada vaga, ambigua, imprecisa, con
ruido o incompleta. La l6gica difusa imita como una persona toma decisiones
basada en informacién con las caracteristicas mencionadas. Caracteristicas
importantes en la l6gica difusa son la flexibilidad, la tolerancia con la imprecision,
la capacidad para moldear problemas no-lineales y su fundamento en el lenguaje

de sentido comun.
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En los conjuntos clasicos (Martin del Rio, 2007) algo esta incluido
completamente en €l o no lo esta en absoluto (persona alta y persona baja). Esta
situacion puede describirse asignado un 1 a todos los elementos incluidos en el
conjunto y un 0 a los no incluidos. A la funcion que asigna estos valores se
denomina funcion de inclusion o pertenencia. Los conjuntos difusos permiten
describir el grado de pertenencia o inclusién de un objeto (o el valor de una
variable) al concepto dado por la etiqueta que le da el nombre y lo mas
importante, que pueda evaluar si ese grado de pertenencia es elevado (cercano
a 1) o en cambio es despreciable (cercano a 0). Las etiquetas linglisticas pueden
clasificarse en dos categorias: Las que pueden representarse como operadores
que actdan en un conjunto difuso: muy, mas o menos, mucho, ligeramente,
altamente, bastante y las que requieren una descripcion de cémo actian en los
componentes del conjunto difuso (operando): esencialmente, técnicamente,

estrictamente, practicamente, virtualmente.

Se puede definir un conjunto difuso de la siguiente manera. En términos
matematicos (Wang, 1993.). Teniendo un posible rango de valores al cual
llamaremos U, por ejemplo U=R", donde R" es un espacio de n dimensiones, a
U se le denominara Universo de Discurso. En U se tendra un conjunto difuso de
valores llamado F el cual es caracterizado por una funcion de pertenencia pf tal
que: uf: U — [0, 1], donde uf(u) representa el grado de pertenencia de un p que

pertenece a U en el conjunto difuso F.

Operaciones con conjuntos difusos

Entre los conjuntos difusos pueden aplicarse determinados operadores, 0

bien pueden realizarse operaciones entre ellos. Al aplicar un operador sobre un
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conjunto difuso se obtiene otro conjunto difuso.

Sean los subconjuntos difusos identificados por la etiquetas A y B,
asociados a una variable linglistica x, para ellos pueden definirse tres
operaciones bésicas (Medina, Zuluaga y Lopez, 2010) complemento, unién e
interseccion. Estas operaciones basicas se expresan de la siguiente manera en

términos de las funciones de pertenencia de los conjuntos difusos Ay B:

Interseccion: es la probabilidad de la ocurrencia simultanea de dos

eventos. La interseccion estd muy ligada al concepto de probabilidad condicional.

Hans(X)= min [ pa(x), bs(X)]

Union: la probabilidad de que ocurra uno u otro evento es la probabilidad
de uno, mas la probabilidad del otro, menos la probabilidad de que ocurran

ambos eventos.

Haus (X) = max [Ha(X), He(X)]

Complemento: esta formado por los elementos del universo que no estan
en él, la unidn de dos conjuntos la forman los elementos que estan en uno o en

otro conjunto y la interseccion la conforman los elementos en ambos conjuntos.
HAX)=1-pa(X)

El funcionamiento de estas operaciones basicas coincide con el de las
correspondientes a las de la teoria clasica de conjuntos; de hecho, la teoria de
conjuntos difusos se reduce a la teoria clasica si reduce la incertidumbre a 0, y
admite solo valores 0 y 1 para las funciones de pertenencia a un conjunto (0, no
pertenece; 1, pertenece). La teoria clasica de conjuntos puede considerase un

caso particular de la difusa.
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Funciones de pertenencia
Una funcion de pertenencia de un conjunto difuso A sobre un universo de
discurso x es de la forma pa: x — [0,1], donde a cada elemento de x le
corresponde un valor entre 0 y 1. Este valor, llamado valor de pertenencia o
grado de pertenencia (Kaufmann & Gil Aluja, 1986), representa el grado en el

gue el elemento de X pertenece al conjunto difuso A.

Las funciones de pertenencia nos permiten representar graficamente un
conjunto difuso. En el eje x (abscisas) se representa el universo de discurso,
mientras que en el eje y (ordenadas) se sitlan los grados de pertenencia en el

intervalo [0,1].

La figura N° 2.3 representa la funcién de pertenencia del nimero difuso
aproximadamente n. El valor margen indica los limites del conjunto difuso. Es
facil observar que cuanto mas cerca este un numero del valor n, su grado de

pertenencia a aproximadamente n sera mayor.

Figura N° 2.3 Nivel de pertenencia

A

n-margen n n + margen
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Para construir funciones de pertenencia se suelen utilizar funciones
sencillas, ya que al estar definiendo conceptos difusos el uso de funciones

complejas no aporta mayor precision.

Se puede utilizar cualquier funcién para definir conjuntos difusos, en la
practica hay ciertas funciones que son mas frecuentemente usadas, debido a su
simplicidad matemética, por la facilidad en el procesamiento de datos que su uso
conlleva, como por su estructura légica para definir su valor linguistico asociado.
Establece la relacién entre el grado de pertenencia y los elementos del conjunto
difuso, representando la posibilidad de que un elemento se encuentre en el
interior del conjunto. Esta funcién se establece de forma arbitraria. En la practica
se emplean funciones de pertenencia gaussianas, triangulares, trapezoidales y

parabdlicas.

Funcion triangular: viene definida por un limite inferior a, un limite superior
b, y un valor m tal que a < m < b. Las funciones de pertenencia triangulares
pueden 0 no ser simétricas y estan determinadas por tres parametros Triangulo

(x, a, m, b)

Su funcién de pertenencia es lineal, a izquierda y a derecha, y el a-corte
para a = 1 tiene un solo elemento o sea, la funciéon de pertenencia alcanza el

valor uno para un unico numero real.

Por su simplicidad, se usa en muchas situaciones practicas, en particular
cuando sobre una determinada magnitud se conocen Unicamente tres valores: el

minimo, el maximo y el de mayor nivel de presuncién. La funcién de pertenencia
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es:

También puede expresarse como A (X, a, m, b) = max {min {ﬁ/ E:__:l;}, 0}

Figura N° 2.4 Funcién triangular

' A
0, Six<a
1
Xx-a, Siasxsm 0.8
m-a
0.6
<
x-b, Simsxs<hb 0.4
m-b
0.2
0, Six2b a m b
—

Fuente: http//www.lcc.uma es

Funcion trapezoidal viene definida por un limite inferior a, un limite superior
d, un limite de soporte inferior b, y un limite de soporte superior c, tal que:
a<b<c<d.
Su funcién de pertenencia es lineal, a izquierda y a derecha, y el a-corte

para a = 1 es un intervalo de numero reales. La funcidn de pertenencia es:

Figura N° 2.5. Funcidn trapezoidal

' A
0, Si(x <a)6 (x>d)
1
X-a Siasx<b 0.8
b-a
0.6
HAX) <
1, Sibsxsc 04
0.2
d-x, Sics x<b "
d-c a b c d
—

Fuente: http//www.lcc.uma es
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Existen dos casos particulares de la funcion trapezoidal, las denominadas
funciones Ry L:
e Funciones R con parametrosa=b = - o

e Funciones Gamma (L) con parametros ¢ =d =+ oo

Figura N° 2.6. Funcién trapezoidal R

A
—
_j-_
0, Si x>d
0.8
HAX) = < d-x, Sicsx<d 0.6
d-c
0.4
1, Six<c 0.2
—
a b c d

Fuente: http//www.lcc.uma es

Esta funcion se caracteriza por un rapido crecimiento a partir de a, cuanto
mayor es el valor de k, el crecimiento es mas rapido aun, la primera definicion
tiene un crecimiento mas rapido, nunca toma el valor 1, aunque tiene una
asintota horizontal en 1.

Figura N° 2.7 Funcién trapezoidal

A
—
1
0, Si x<a
0.8
paX)= < x-a, Siasx<b 0.6
b-a
0.4
1, Six>b 0.2
_
a b

Fuente: http//www.lcc.uma es
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Las funciones de pertenencia trapezoidales, por su parte pueden verse
como triangulos truncados donde se forma una meseta. Los elementos de la
meseta se corresponden con los elementos del universo donde se alcanza el

maximo grado de pertenencia.

Funcion Gaussiana viene definida por su valor medio m y una desviacion

estandar k > 0. Se cumple que cuanto menor es k, mas estrecha es la campana.

Figura N° 2.8 Funcién trapezoidal Gaussiana

. 0.8
o (x-m)
L (X)=e 2« 0-6
0.4
0.2

\

Fuente: http//www.lcc.uma es

La funcién que se utiliza en el enlace anterior para dibujar gaussianas usa
un parametro k' diferente. La correspondencia entre ambos parametros es la

siguiente: k' = 1 / 2k?

Variables Linguisticas

Las variables linguisticas son elementos fundamentales de cualquier
sistema de légica difusa. En ellas se combinan multiples categorias subjetivas
gue describen el mismo concepto, asi, para el caso de la variable altura existiran

las categorias: bajo, mediano, alto y muy alto, que son llamadas términos
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lingliisticos y representan los posibles valores de una variable linguistica. En un
lenguaje més formal, una variable linglistica se caracteriza basicamente por tres
parametros (x, U, T(x), G, M) donde x es el nombre de la variable, U es el universo
discurso, T(x) es el conjunto de términos linglisticos que acepta la variable, G es
la regla sintactica que genera los valores linguisticos y M es la regla semantica

que asocia cada término linglistica con su significado.

Grado de Pertenencia

Es el grado con el cual una entrada bien definida es compatible con una
Funcién de Pertenencia, puede tomar valores entre 0 y 1. Por ejemplo, el Grado
de Pertenencia de x al conjunto difuso alto (A) es representado por la funcién
Ha(x), donde x es un valor numérico de altura dentro del universo U (x ¢ U). El
rango de p es cualquier valor entre 0 y 1, segun represente algun valor entre

ningun o total grado de pertenencia al conjunto difuso.

Término

Es una categoria subjetiva de una variable linguistica, y consecuentemente,
es el nombre descriptivo usado para identificar una funcion de pertenencia. Tal
como las variables algebraicas toman valores numéricos, las variables

linguisticas toman como valores términos linguisticos.

Entradas bien definidas

Son los diferentes valores discretos de la variable del sistema, por ejemplo
las alturas medidas de un grupo de personas: 1.60m, 1.75m, 1.80m, etc. En
oposicién al concepto de difuso, lo crisp, definido, nitido o preciso no representa

ninguna incerteza o imprecision.
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Rango/Dominio
Es el intervalo sobre el cual se define una Funcion de Pertenencia. Por
ejemplo, una funcién de pertenencia Alto podria tener un dominio de 1.60 a 1.90

my su rango seria de 0.30 m.

Proceso de Fusificacién

En esta etapa se definen las variables tanto de entradas como de salidas
del sistema (variables linglisticas), sus valores linglisticos y sus funciones de
pertenencia; este proceso también es llamado parametrizacién. La expresion
variables lingliisticas se refiere a conceptos o variables que pueden tomar

valores ambiguo, inexactos o poco claros (Medina, 2006).

Reglas Difusas Si-Entonces

Las reglas de inferencia constituyen la base de la |6gica difusa para obtener
las salidas del Sistema de Inferencia Difuso (FIS). El sistema de reglas difusas
usa variables linguisticas como antecedentes y consecuentes. El antecedente
expresa una inferencia o desigualdad que se debe satisfacer, y el consecuente
es lo que se puede inferir y es la salida si la desigualdad del antecedente es
satisfecha. Se usan reglas tipo SI-ENTONCES, compuestas por el antecedente
“SI” y el consecuente “ENTONCES”, usando conectores “Y” u “O” para formar

las reglas de decision necesarias (Cogollo, 2010).
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FIGURA N° 2.9 : SISTEMA DE INFERENCIA DIFUSO
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Agregacion
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Operacion de Composicion
Las operaciones basicas de los conjuntos difusos son: la union, la
interseccion, la complementaciéon, el producto cartesiano y el coproducto

cartesiano; las cuales estan definidas sobre las funciones de pertenencia de los

conjuntos difusos (Medina, 2004).

Agregacion

En esta etapa del proceso, las salidas de cada una de las reglas se
combinan para obtener un Unico conjunto difuso; ya en este punto las entradas
del proceso de agregacion son las funciones de pertenencia truncadas obtenidas

de la etapa de inferencia para cada una de las n-regla (Medina, 2006).
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Tipos de sistema de Inferencia Difusa
Los sistemas de inferencia difusos mas reconocidos en el ambito de la
l6gica difusa son denominados de acuerdo a la persona que los concibe (Correa,
2004). A continuacién se mencionan las clases de sistema de inferencia que
existen.
e Sistemas de Inferencia Linglisticos o Mamdani

e Sistemas de Inferencia Takagi - Sugeno

Sistemas de Inferencia Tipo Mamdani: en este tipo de sistemas de
Inferencia, existe una base de reglas consistente en una coleccioén o conjunto de
reglas si entonces. La maquina de inferencias usa las reglas para realizar un
mapeo de los conjuntos de entradas difusos en los conjuntos de salidas de

acuerdo a la l6gica difusa (Correa, 2004).

Las reglas tienen la siguiente forma:
R®: Si Xi es F-y Xn es Fa- ENTONCES Y es G', donde Fi- y G- son conjuntos

difusos.

Sistema de Inferencia Tipo Takagi — Sugeno: los Sistemas de Inferencia
tipo Takagi - Sugeno usan una funcién lineal de las entradas al modelo como
consecuente de las reglas (Alvarez y Pefia, 2004). En vez de considerar las
reglas difusas si entonces en la forma de los sistemas linglisticos, Takagi y
Sugeno propusieron usar las siguientes reglas borrosas si entonces:

LO: SiX1esFhy...... y Xn es F'n ENTONCES Y'= Co' + C1'X1 +......4Cn'Xn
donde F' son conjuntos borrosos, Ci son coeficientes reales, Y' es la salida del

sistema debido a laregla L® y|= 1,2, 3....M. Lo anterior significa, que Takagi y
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Sugeno, consideran reglas cuya parte si es difusa, pero la parte entonces es

concreta (Correa, 2004).

Proceso de Defusificacion
El proposito de defusificacion es convertir cada conclusion obtenida por el
mecanismo de inferencia, la cual es expresada en términos de un conjunto difuso

(o varios conjuntos difusos), a un simple niumero real.

Con el esquema de inferencia Mamdani, se utiliza el método de
defusificacion del centroide o centro de gravedad porque arroja un resultado
coherente con la situacién problemética a resolver y, a la vez, implica una relativa

simplicidad en el calculo.

Este método calcula las coordenadas y del centro de gravedad del area
bajo el conjunto difuso B’

Sup v,

y'=centroide( B')="'"_

;/JM

donde m es el nimero de elementos yjen Y.

2.2.4 Ratios Financieros

Los indicadores financieros la base del andlisis financiero tradicional,
propone el uso de ratios financieros para la evaluacion de la situacion y evolucion
economica de la empresa. Sin embargo, los ratios a pesar de ser un instrumento
amplio y variado, cuyo buen disefio y conocimiento permiten profundizar y
resolver algunos aspectos concretos para la toma de decisiones sobre inversion,

financiacion, politica de dividendos, y, grado de riesgo para alcanzar la
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estabilidad y crecimiento de la empresa en contextos globalizados, tiene una
limitada capacidad para solucionar el problema sobre el calculo real sobre: la
rentabilidad, creacion de valor, la solvencia, la liquidez, el endeudamiento, la
productividad, aungque no se ha demostrado de manera concluyente la capacidad
de los ratios por si solos para la prediccion del éxito o fracaso de una empresa,
por lo que ha permitido a algunos analistas e investigadores utilizarlo en modelos
de analisis financiero predictivo como materia prima de otras técnicas, en base
a las caracteristicas de mayor predominio. Existen dos tipos de ratios que son
los tedricos y los empiricos, los primeros estan seleccionados con base a su
popularidad en la literatura, en cambio los ratios empiricos son aquellos que se
seleccionan de acuerdo a los resultados que han dado a través de procesos de

correlacion con ciertos factores.

Con respecto a la seleccion y reduccion de los ratios para el analisis de una
empresa, se ha tomado en cuenta lo que concluye (Bukovinsky, 1993) que en la

utilizacion de numerosos ratios origina tres problemas significativos que son:

1. La falta de una teoria soélida para guiarse. Esto puede dar como
resultados una coleccion fortuita de indicadores al ser seleccionados por
su popularidad o por la intuicion del investigador, esto puede llevar a
incluir dos o mas ratios que midan esencialmente los mismos
componentes del balance general o el estado de resultados.

2. Como el conjunto de variables esta compuesto por un nuamero
determinado de medidas contables, se presentan casos de indicadores
gue estan representados por ratios, pues mucho de estas pueden incluir

las mismas medidas contables.
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3. La inclusion de muchos indicadores, existe la posibilidad de crear

resultados de dificil interpretacion que puede significar redundancia.

Teniendo en cuenta la teoria, numerosos autores citan cuatro categorias
de ratios propuestas y son: la rentabilidad, la eficiencia, la solvencia y la liquidez:
Sin embargo, (Rees, 1991) utiliza el término productividad para designar a los
ratios como de eficiencia y ademas propone un factor mas que denomina de

apalancamiento.

El estudio de Courtis, (1978, citado en Ibarra Mares, 2009, p. 41), pues
propone un marco categorico para la clasificacion de los ratios financieros a
través de intentar primero conformar una teoria general del andlisis financiero
mediante ratios. Para ello trata de explicar como deben ser utilizados los ratios
con el objetivo de definir las principales caracteristicas de la empresa, las cuales
resume en tres variables importantes que afectan a la situacion financiera y son:

la rentabilidad, la solvencia y el funcionamiento de gestion.

Podemos ver que los factores que han sido mas utilizados en los principales
trabajos y que tienen actualmente un solido fundamento tedrico son los
siguientes siete: la rentabilidad, la creacion de valor, la productividad, la

eficiencia, la liquidez, de gestion, la solvencia y el endeudamiento.

Los indices de liquidez, solvencia, gestion y rentabilidad, los mas utilizados
por investigadores son definidos como cocientes que miden la relacién que existe
entre determinadas cuentas de los Estados Financieros de las empresas, ya sea

tomados individualmente o agrupados, siendo utilizados en la evaluacién de las
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empresas y en la gestién empresarial, por cuanto reflejan la situacion financiera,

la eficiencia con que han desarrollado sus operaciones y el grado de correccién

con el que han sido manejados sus recursos.

indices de Liquidez.

Son aquellos que permiten medir la capacidad con la que cuentan las
empresas para hacer frente a sus obligaciones de corto plazo. Otros
especialistas dicen que estos indicadores muestran el nivel de solvencia
financiera de corto plazo de las empresas, en funcién a la capacidad que
tienen para pagar sus obligaciones de vencimiento a corto plazo, que se
derivan del llamado “ciclo de comercializacion”. En conclusion, miden
cuan facilmente las empresas pueden apoyarse sobre su tesoreria.
indices de Solvencia o Endeudamiento.

Son indicadores a partir de los cuales se mide la capacidad de
endeudamiento de las empresas, los mismos que explican el respaldo
del que disponen las Empresas para afrontar sus obligaciones (Pasivos
Corriente y no Corriente). Dicha relacion calculada con respecto al
Patrimonio, permite determinar la proporcién en que éste se encuentra
comprometido por sus deudas, brindando una idea acerca de la
autonomia financiera de las empresas. Estos indicadores se presentan
de dos formas: la primera, relaciona las deudas totales con el patrimonio,

en tanto que la segunda, hace lo propio con las deudas a largo plazo.

Estos ratios miden la solvencia financiera de largo plazo con que cuenta
la empresa, para hacer frente al pago de sus obligaciones con
regularidad. Las razones de deuda a activos y deuda a capital se utilizan

para la evaluacion de la solvencia. A pesar de que se enfocan a la
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capacidad de pagarle a los acreedores a largo plazo, tanto los
acreedores como los inversionistas siguen con atencién la evolucion de
estos ratios financieros para juzgar el grado de riesgo de insolvencia o
de estabilidad en las utilidades. También se denominan ratios de
apalancamiento porque muestran hasta qué punto las empresas estan
endeudadas. En sintesis, permiten observar la capacidad de
endeudamiento de la empresa, asi como el financiamiento por sus
deudas contraidas. Finalmente, es un indicador de estructura de capital
de las empresas.

indices de Gestion.

Son aquellos que permiten evaluar los efectos de las decisiones y las
politicas seguidas por la empresa en la utilizacion de sus fondos, en lo
referente a cobros, ventas al crédito, inventarios y ventas totales. Es
decir, miden la efectividad con que se vienen utilizando los recursos de

la empresa.

Permiten evaluar el nivel de actividad y la eficacia con la cual se estan
utilizando los recursos disponibles, a partir del calculo del nimero de
rotaciones de determinadas partidas del estado de la situacion financiera
del empresa durante el afio, de la estructura de las inversiones y del peso
relativo de los diversos componentes del gasto, sobre los ingresos que
genera la empresa a través de las ventas.

indices de Rentabilidad.

Los indices de rentabilidad permiten evaluar el resultado de gestion
empresarial, se obtienen como un cociente producto de relacionar

utilidades netas con el patrimonio, asi como con los rubros de capital
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social, capital adicional y participacidbn patrimonial del trabajo.
Adicionalmente, surgen de relacionar la utilidad bruta (ventas netas

menos costo de ventas) y las ventas netas.

Con la seleccion de estos indicadores como variables de entrada para la
identificacién de la insolvencia y solvencia empresarial de acuerdo de la
revision de varias investigaciones relevantes y de la literatura de analisis
financiero de modo de incluir todos aquellos ratios mas frecuentes
utilizados. De esta forma fue elaborada la lista de 14 ratios que hicieron
parte del analisis en el cuadro N° 02, agrupados, bajo un criterio
simplificador, en cuatro grupos principales: Liquidez, Solvencia o
Endeudamiento, Gestién y Rentabilidad. Y su definicibn se puede

apreciar en el cuadro N° 2.2.

) Cuadro N° 2.2
INDICES FINANCIEROS

indice Financiero Indicadores o Ratios Financiero | Abreviatura
. o Indice Corriente o Liquidez General Raz. Corr.
Indices de Liquidez Prueba Acida Prueb. Aci.
Endeudamiento Total. Raz. End.
indices de Solvencia | Solvencia Patrimonial. Raz. Pat.
o0 Endeudamiento indice de Capitalizacion Ind. Cap.
Cobertura del Activo Fijo Raz. CAF
Plazo Promedio de Cobranza PPC
Plazo de Inmovilizacion de Existencias PIE
indices de Gestién Rotacion del Activo Fijo RAF
Rotacion del Activo Total RAT
Costo de Ventas a Ventas CVIV
i Rentabilidad Sobre el Capital Propio (ROE). ROE
Indicegde Rentabilidad Sobre la Inversion (ROA) ROA
Rentabilidad —
Rentabilidad Sobre las Ventas. RSV
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) Cuadrp N° 2.3 )
DESCRIPCION E INTERPRETACION DE LOS INDICES FINANCIEROS

RATIOS FINANCIEROS

FORMULA

APLICACION

INTERPRETACION DEL INDICADOR

Indica el grado de cobertura que tienen los activos

I. LIQUIDEZ. Permite determinar la capacidad de pago en el | de mayor liquidez (disponibles, exigibles vy
corto plazo de la empresa. realizables) sobre las obligaciones de menor
1. indice Corriente o Liquidez Raz. Corr =—ACTIVO CORRIENTE vencimiento o mayor exigibilidad. Cuanto mayor sea
General. PASIVO CORRIENTE Mide la capacidad maxima de endeudamiento en | el ratio, mayor seréa la capacidad de la empresa para
(Raz, Corr) el corto plazo. satisfacer las deudas que vencen a corto plazo. Se
considera aceptable cuando la relacién es de 2:1.
. . . L Es una medida mas exigente sobre la capacidad de
Mide en forma mas precisa la liquidez de la | | i
. ba Acida. ACT,CTE. - EXIST. -GAST.PAG. x ANTICIPADO | empresa, al considerar sélo los activos mas corto p'azo que posee la empresa para cumplir con
2. Prueba Prub.Aci =——" activos | SYS obligaciones corrientes, pues sélo considera

(Prub Aci)

PASIVO CORRIENTE

liqguidos, prescindiendo de aquellos
menos realizables, y los gastos pagados por
anticipado por ser desembolsos ya realizados.

sus activos corrientes disponibles y exigibles mas
no los realizables. Se considera aceptable cuando la
relacién es de 1:1.

Il. SOLVENCIA O ENDEUDAMIENTO.

Mide la proporcion del total de activos aportados
por los acreedores de la empresa; es decir, el

Es un indicador de riesgo financiero (posibilidad de
gque la empresa no cumpla con sus obligaciones
financieras) de la empresa, y depende de la politica

PASIVO TOTAL grado de dependencia del capital ajeno. financiera que aplica ésta.
. Raz. End. = i i i i i
1. Endeudamiento Total. . ) o ) un mayor apala_ncamlento fmanuero implica un
(Raz. End.) ACTIVO TOTAL Permite apreciar la solvencia financiera en la | mayor financiamiento a través de deuda, y por lo
’ ’ capacidad de endeudamiento de la empresa, y el | tanto, un mayor riesgo financiero y menor solvencia
retorno de lainversién. para la empresa. Lo éptimo es que el ratio no sea
mayor a 0.3 (30%).
Permite establecer la relacién entre el capital Es un [ndlzadlor que ewdenqa dell nivel de
ropio y el capital ajeno, asi como el nivel de compromiso de los recursos proplos de la empresa
aneudamiento de la em r’esa con los recursos de terceros. Si el ratio es mayor a
2 Sol i Patri ial Raz. Pat. = PATRIMONIO NETO P ’ uno, la empresa tendr& menos comprometidos sus
. Solvencia Patrimonial. ’ ’ . . } . recursos propios y por lo tanto serd mas solvente.
(Raz. Pat) PASIVO TOTAL gﬂr:sieeslarzslgzlgg g:leeg;guti:rceércp):mmomo de la Se considera satisfactorio cuando es mayor a 1.0
P p : (100%).
Es un indicador de estructura de capital. Cuanto
Mide la participacién del capital ajeno en el mas eI‘evadasea IE} partlglpamén del’capltallajeno en
financiamiento de largo plazo de la empresa el cap_ltal total, mas peligrosos seran los impactos
(capital permanente de la empresa) negativos del mercado o de las pérdidas de
DEUDA A LARGO PLAZO P P P ’ explotacién; en consecuencia, serd& menor su
3. indice de Capitalizacion. Ind.Cap. Permite establecer la relacién entre los fondos a resistencia a las crisis. Un menor indice de

(Ind. Cap.)

DEUDA A LARGO PLAZO + PATRIMONIO

largo plazo que suministran los acreedores y los
que aportan los duefios de la empresa, asi como
el impacto del endeudamiento a largo plazo en la
solvencia de la misma.

capitalizacion ofrece mayor seguridad econémicay
aumenta la solvencia para la solicitud de créditos.
De acuerdo a los fundamentos teéricos y la
evidencia empirica, lo 6ptimo es que la proporcién
de capital ajeno no supera de 0.3 (30%), en la
estructura de capital.
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DEUDA A LARGO PLAZO + PATRIMONIO NETO

Permite medir la participacion de los capitales
propio y ajeno, de larga permanencia, en el

Cuanto menos sea este ratio a la unidad, una mayor
proporcion de los activos circulantes de la empresa,
estara financiada con capitales permanentes o de

4. Cobertura del Activo Fijo. C.AF.= financiamiento de las inversiones efectuadas por | largo plazo, contando con una mayor solvencia
(Raz. CAF) ACTIVO FIJO NETO laempresa. financiera. Lo ideal es que el ratio sea mayor a 1.0,
pues indica mayor solvencia financiera.
Il GESTION Sirve para medir lavelocidad o plazo deretorno de | Determinan el nimero de dias que en promedio
: : los créditos. transcurren entre el momento en que se realiza la
%
P.P.C= CUENTAS x COBRAR COMERCIALES*360 DIAS ventay el momento en que se hace efectivo el cobro.

1. Plazo Promedio de Cobranza.

VENTAS NETAS

Es el periodo probable de convertibilidad de las
ventas realizadas, en efectivo.

Lo 6ptimo es que el periodo promedio de cobros no
supere los 30 dias.

2. Plazo de Inmovilizacion de
Existencias.

P.LE. =

EXISTENCIAS * 360 DIAS

COSTO DE VENTAS

Permite establecer el nUmero de dias en promedio
que tomavender o consumir todas las existencias,
o las veces que han sido remplazadas durante un
periodo determinado, con el objeto de mantener
stocks adecuados.

Expresan el nimero de dias que en promedio, los
productos terminados se mantienen en el almacén.
Depende del sector

También se puede considerar como el nUmero de
dias que transcurre entre la adquisicién de una
materia prima y la venta del producto terminado.
Tiempo en que el stock tarda en convertirse en
efectivo. Lo ideal es tener un periodo promedio de
rotacion de existencias de 30 dias. Depende de la
actividad.

3. Rotacién de Activo Fijo.

R.AF. =

VENTAS NETAS

ACTIVO FIJO NETO

Permite medir la productividad de la planta o
fabrica en proporcién a la inversion efectuada en
bienes permanentes o inmovilizados.

Este ratio también es conocido como Rotacién de
Inmuebles, Maquinariay Equipo. Se interpreta como
la medicion de la eficiencia relativa con la cual la
empresa ha utilizado los bienes de capital para
generar ingresos a través de las ventas. Lo ideal es
gue este indicador sea de 20 veces por afo.

4. Rotacion del Activo Total.

RAT. =

VENTAS NETAS

ACTIVO TOTAL

Sirve para medir la eficiencia en el uso de los
activos de la empresa, con relacién a los ingresos
generados por la actividad del negocio.

Expresa la eficiencia en el empleo de todos los
activos de la empresa para la generacion de
ingresos. Una rotaciéon elevada indica una gran
actividad de la empresa. Lo ideal es tener un ratio
elevado porque indica un mejor uso del Activo Total
en la generacion de ventas. Se considera que el
o6ptimo es de 5.

5. Costo de Ventas a Ventas.

CVIV. =

COSTO DE VENTAS

VENTAS

Este ratio permite indicar la proporcién en que los
ingresos generados por la empresa mediante
ventas, han sido absorbidos por los costos
aplicados en la produccion de los productos
terminados.

Refleja la proporcién de las ventas que son
absorbidas por su costo. Cuanto menor sea este
indicador, la empresa viene administrando
eficientemente sus costos, por lo tanto, la Utilidad
Bruta sera mayor. Lo ideal es que el ratio no supere
de 0.7 (70%) como proporcion de costos respecto a
las ventas.

IV. RENTABILIDAD.

1. Rentabilidad Sobre el Capital
Propio (ROE).

R.O.E. =

UTILIDAD NETA

PATRIMONIO NETO

Sirve para medir el rendimiento de los recursos
propios mediante la utilidad que han generado las
inversiones de la empresa.

Expresa el rendimiento neto obtenido en funcién de
los recursos propios de la empresa. En la medida
gue este indice sea positivo la empresa habra
generado una mayor utilidad neta por unidad
monetaria invertida. Lo ideal es tener un indice de
Rentabilidad para el Capital Propio de 0.2 (20%)
anual.
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2.Rentabilidad Sobre la Inversion
(ROA).

UTILIDAD NETA

R.O.A=
ACTIVO TOTAL

x 100

Permite medir el rendimiento de la inversion
efectuada por laempresa, como consecuencia del
uso de los recursos propios y ajenos.

Es un indicador del éxito global de una inversién
comparando el retorno de tal inversién con la
inversion que inicialmente se hizo. Mide el
rendimiento de la inversion realizada, como
consecuencia del uso de recursos propios y ajenos.
Lo ideal es tener el mayor indice de Rentabilidad
promedio del sector econémico. Se considera un
6ptimo de 0.3 (30%) anual.

3.Rentabilidad Sobre las Ventas.

RS.V. = UTILIDAD NETA

VENTAS NETAS

x 100

Sirve para determinar la ganancia con respecto a
las ventas generadas. Permite establecer el
rendimiento de las ventas en comparacion con los
gastos operativos, financieros y otros, los que no
corresponden a operaciones normales de la
empresa.

Expresa la rentabilidad neta generada por la
empresa, después de intereses e impuestos por
unidad monetaria vendida. A medida que sea mayor
el indice, la empresa habrd generado mayores
utilidades, lo cual mide la eficiencia relativa de la
misma. Es ideal tener un indice de Rentabilidad
Sobre las Ventas de 0.1 (10%).




57

2.2.5 Definiciones conceptuales.

Haciendo una revision de las distintas acepciones que los autores

plantean para la insolvencia empresarial o la quiebra, vemos diversidad en los

trabajos extranjeros, aunque se puede detectar cierta evolucion desde la

identificacion de situaciones de insolvencia presentes a la fecha de la

evaluacion, hacia objetivos predictivos de la situacién de insolvencia., como

podemos apreciar a continuacion:

Moyer, Charles, R., Mcguigan, James, R., y Kretlow, William, J. (2000),
indican que la manifestacion mas extrema de una empresa con
problemas es su quiebra, porque significa la desaparicion de la
empresa. La quiebra de una empresa puede estudiarse desde varios
puntos de vista, los que mas sobresalen son el econémico y financiero,
en el aspecto econdmico una empresa quiebra cuando obtiene un
rendimiento de sus inversiones menor a su costo de capital. Es mas
comun que la quiebra se perciba en un contexto financiero como
insolvencia técnica extrema, insolvencia legal o quiebra. Una empresa
es técnicamente insolvente extrema si es incapaz de cumplir sus
obligaciones a medida que se vencen, aunque el valor de sus activos
supere al de sus pasivos. Una empresa es legalmente insolvente si el
valor registrado de sus activos es menor que sus pasivos.

Stephen A. Ross (2006) sefiala que la quiebra financiera es una
situacion en la cual los flujos de efectivo de las operaciones de la
empresa no son suficientes para hacer frente a las obligaciones
contraidas y la empresa se ve forzada a tomar acciones correctivas,
gue no habria tomado de tener un flujo de efectivo suficiente. Hace

mencion a una definicién acerca de las quiebras financieras que puede
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explicarse si la vinculamos con la insolvencia, la cual es definida en la

obra Black‘s Law Dictionary como:

“Incapacidad para pagar las deudas propias; falta de medios
para pagar las deudas propias. Condicién de los activos y
pasivos de una mujer (o de un hombre) en la cual la
disposicién inmediata de los primeros sera insuficiente para
hacer frente a los segundos”.

Estéa definicion involucra dos temas generales: el capital y los flujos. La
insolvencia basada en el capital ocurre cuando la empresa tiene un
valor neto patrimonial negativo y, por ende, el valor de sus activos es
inferior a de sus deudas. La insolvencia basada en los flujos se presenta
cuando el flujo de efectivo operativo es insuficiente para pagar sus
obligaciones en la fecha correspondiente y surge la incapacidad para
el pago de las obligaciones de la empresa.

Segun Brealey y Myers (2010) sustentan que la insolvencia financiera
se produce cuando los acuerdos de pago de deudas se rompen o se
cumplen con dificultad. En ocasiones la insolvencia lleva a la bancarrota
0 a la quiebra de empresas que se producen cuando los accionistas
ejercen su derecho de impago. Este derecho tiene un valor cuando una
empresa se encuentra en problemas y la responsabilidad limitada
permite a los accionistas salir de esta situacion, dejando todos sus
problemas a sus acreedores. Asimismo, sefialan que la insolvencia
financiera no termina siempre en quiebra, mientras pueda ir
disponiendo de liquidez para pagar los intereses de su deuda y puedan
disminuir las tensiones entre deudores y acreedores. La insolvencia
financiera tiene costos cuando estos conflictos de intereses afectan a

las decisiones de inversion, financiacién y produccion.
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Por su parte, Van Horne (2003), sefiala que las compariias en angustia
financiera tienen un namero limitado de opciones. Sugiere que es
preferible buscar algun tipo de solucién con los acreedores de manera
voluntaria, como la ampliacién, la composicion o hasta la liquidacion. Al
citar el caso norteamericano, el autor alude el capitulo 11 de la Ley de
Quiebras y sostiene que es posible la reorganizacién de una compafia
mediante la reduccién de sus cargos fijos, sin embargo, para que se
pueda aprobar un plan de reorganizacion, tiene que ser justo, equitativo
y factible. Entonces, aun cuando las posibilidades de salvacién de una
empresa financieramente insolvente sean minimas, existe la opcion de
recomponerla via mecanismos financieros de mercado.

Weston & Brigham (1982) sefialan que en términos generales esto se
produce cuando los ingresos no cubren los costos, lo que ocasiona la
falta de capacidad para hacer frente el pago de obligaciones
circulantes, derivandose en una reorganizacion y muchas veces en la
bancarrota de la empresa.

Gitman (2003), afirma que las empresas quiebran o fracasan debido a
bajos rendimientos o resultados negativos, como también cuando la
empresa es incapaz de obtener un rendimiento, que este por encima
de su costo de capital. Un segundo tipo de fracaso es la insolvencia
técnica, tiene lugar cuando una empresa es incapaz de pagar sus
pasivos a su vencimiento, donde sus activos no han dejado de ser
mayores gue sus pasivos, pero es obvio que enfrenta una crisis de
liquidez. El tercero y mas grave tipo de fracaso, es la quiebra que ocurre
cuando los pasivos de una empresa exceden el valor justo de mercado

de sus activos y posee un valor contable negativo, lo que ocasiona que
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los derechos de los acreedores no podran ser satisfechos hasta en
tanto los activos de la empresa no puedan ser liquidados a un precio
mayor que su valor en libros. Aunque la quiebra es una forma obvia de
fracaso, ésta y la insolvencia técnica reciben en los tribunales el mismo
tratamiento. Ambas son consideradas por igual, como indicadores de
fracaso financiero de la empresa.

Graveline y Kokalari (2008) mencionan tres grupos de conceptos: dejar
de pagar una deuda; reunir las condiciones previstas en la normativa
vigente sobre quiebra; o tener una situacién patrimonial precursora del
fracaso futuro; si bien en el primer grupo definen la insolvencia como la
incapacidad de atender obligaciones financieras a su vencimiento. En
el segundo grupo se puede considerar a las empresas en quiebra o
liquidadas a beneficio de los acreedores. Y un buen representante del
tercer grupo seria Altman (1981), que define el fracaso como
insolvencia técnica o en el sentido de capital consistente en falta de
liquidez.

Precisan otros autores, que la quiebra econdmica significa que los
ingresos no cubren los costos o que la tasa de utilidad sobre los costos
histéricos de inversion es menor que el costo del capital de la empresa.
Puede significar ademas, que las utilidades reales han descendido por
debajo de los rendimientos esperados; y por otro, la quiebra financiera
gue esta vinculada con la insolvencia, porque la empresa no puede
hacer frente a sus obligaciones de corto plazo cuando vencen, aunque
su activo total exceda de su pasivo total. Esto es insolvencia técnica.
En el Perq, el aporte tedrico mas importante con relacion al problema

de investigacion corresponde a Flint (1999), quién citando a Pedro
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Nueno sostiene que “la crisis de insolvencia es producto de tres fases
del deterioro por los cuales atraviesa la empresa: Fase 1, primeros
indicios o sintomas; Fase 2, intensificacion de los problemas y; Fase 3,

gestion de supervivencia e insolvencia”.

Los primeros indicios de una crisis se manifiestan en una reduccién subita
de las ventas y la acumulacion de inventarios. Generalmente las empresas
ingresan en este periodo, luego de una etapa relativamente prolongada y
agresiva de expansion lograda con alto endeudamiento. En esta primera fase,
los especialistas recomiendan una reestructuracion estratégica y financiera de
la empresa, lo cual implica basicamente la adopcidén de un programa orientado
a preservar, recolectar y movilizar de la mejor manera los recursos financieros
y principalmente el efectivo, antes que las posibilidades de financiaciéon

disminuyan o desaparezcan.

Debido a la caida de la produccién en esta segunda fase, se presentan
frecuentes pérdidas en el balance de la empresa, haciéndose mas urgente la
demanda de efectivo. Ante la necesidad urgente de liquidez, las empresas se
ven obligadas a vender activos - instalaciones esenciales y divisiones rentables
del negocio-, recortar gastos en investigacién y desarrollo, vender marcas y

patentes, etc.

Si la situacion continda deteriorandose -sefiala Flint- la empresa ingresa
a la tercera fase; es decir, se toma la decision de proceder a la reestructuracion
por insolvencia, dentro del marco legal creado por el Decreto Legislativo N° 845,

Ley de Reestructuraciéon Patrimonial, que determina si la empresa puede
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reestructurarse o no. Si la empresa no tiene viabilidad o no alcanza un niumero

de votos superior al 66,6 % se procede a su liquidacion y posterior quiebra.

Para la norma vigente en el Perd, la insolvencia no es o mismo que la
quiebra, la insolvencia implica reconocer problemas, pero no implica que se

encuentre en quiebra la cual es una suerte de “partida de defuncién”.

Como conclusion y para la presente investigacion vemos tres grupos de

conceptos diferentes.

Una empresa es insolvente cuando:

1. Dejar de pagar una o varias de sus deudas, aunque sea de forma
temporal.

2. Reune las condiciones previstas en la normativa vigente sobre quiebra
(o procedimientos similares). Una empresa esta en quiebra si es
incapaz de pagar sus deudas y presenta una solicitud de quiebra, de
acuerdo con el Decreto Ley 26116 - Ley de Reestructuracion
Empresarial.

3. Su situacion patrimonial muestra un valor reducido en los activos o una

escasez de liquidez que pueden desencadenar en fracaso.

Entendiéndose por solvencia a la capacidad financiera (capacidad de
pago) de la empresa para cumplir sus obligaciones de vencimiento a corto plazo
y los recursos con que cuenta para hacer frente a tales obligaciones, o sea una

relacion entre lo que una empresa tiene y lo que debe.

4 Documento de Trabajo N° 008-2000 - NDECOPI
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Para que una empresa cuente con solvencia, debe estar capacitada para
liquidar los pasivos contraidos, al vencimiento de los mismos y demostrar
también mediante el estudio correspondiente que podra seguir una trayectoria

normal que le permita conservar dicha situacion en el futuro.

2.2.6 Bases epistémicos

La concepcidn epistemologica como menciona (Hull, 1990), que plantea
gue el desarrollo del conocimiento cientifico se da a partir de la elaboracion de
una analogia entre la evolucion bioldgica y la evolucion conceptual. La ciencia,
considera, debe ser tratada como algo natural, una forma de conocimiento
sobre la cual se pueden hacer afirmaciones parecidas a leyes. No obstante
reconoce que el intento de formular leyes acerca de los procesos de seleccion
en general parece atrevido, dado que las generalizaciones elaboradas por los
bidlogos evolucionistas tienen problemas, por ejemplo, no pueden considerarse

definitivas.

2.2.7 Bases antropolégicas

Redes Neuronales Artificiales (RNA) y la l6gica difusa son un campo muy
importante dentro de la Inteligencia Artificial. Tratando de representar el
conocimiento de un modo conexionista y adaptativo, replicando la estructura
neuronal del cerebro humano para crear sistemas que lo mimeticen en parte,
mediante sistemas electrénicos o mediante simulacion por computador,
aprovechando sus propiedades de calculo. Estos sistemas estdn compuestos
por multitud de procesadores simples que operan sobre la base de
reconocimiento de patrones, que pueden adquirir, almacenar y utilizar

conocimiento experimental, obtenido a partir de ejemplos.
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Fundamental en este paradigma es el aprendizaje mediante patrones o
ejemplo a través de modelos que solucionen problemas dificiles de resolver
mediante técnicas algoritmicas convencionales. La estructura del cerebro es
radicalmente diferente no estd compuesto por un Unico microprocesador
altamente complejo y eficiente, sino por miles de millones de ellos, las
neuronas, que realizan de modo impreciso y relativamente lento un tipo de

calculo muy simple.



65

CAPITULO Il

3 METODOLOGIA.

3.1 Nivel de Investigacion.

De acuerdo a la naturaleza del estudio de la investigacion, reane por su
nivel las caracteristicas de un estudio explicativo, pues va mas alla de la
descripcion de conceptos o fendmenos o el establecimiento de relaciones entre
conceptos ya que se busca un modelo explicativo para las relaciones entre las
variables consideradas. Durante el desarrollo de la presente investigacion se
tratara de explicar de como el modelo de inteligencia artificial basados en redes
neuronales artificiales y la I6gica difusa identifica la solvencia e insolvencia
empresarial usando como variables de entrada los ratios financieros,
estableciendo de esta manera una relacion de influencia entre dos variables;
Causa (Modelo de Inteligencia Atrtificial) y Efecto (identificacion de la solvencia
e insolvencia empresarial), asi mismo permitird explicar que ratios financieros
son los indicadores adecuados que expliquen en el modelo la mayor exactitud

en la identificacion de la solvencia e insolvencia empresarial.

3.2 Tipo de Investigacion.

El presente trabajo de investigacion, se caracterizard por estar inmerso
dentro de los siguientes tipos de investigacion:

a) POR SU NATURALEZA, es empirica, porque durante el desarrollo de

la investigacion se trabajara con hechos de experiencia directa no

manipulados como son los estados financieros de las empresas.
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POR SU ALCANCE, la presente investigacion es sincronica, ya que nos
permitira estudiar la evolucion del fendmeno del problema de la
investigacion en un periodo de diez afios.

POR SU AMPLITUD, la investigacion en referencia es macro financiera,
ya que el ambito de estudio lo constituyen las empresas solventes e
insolventes de una muestra a nivel nacional.

POR SU FUENTE, el trabajo de investigacion es mixta, ya que se
conjugara constantemente los datos obtenidos de fuentes primarias
(datos recogidos por el investigador), como también de las fuentes
secundarias (datos recogidos por otras personas y para otros fines).
EL OBJETO AL QUE SE REFIERE, el presente trabajo de investigacion
por la naturaleza del problema es disciplinar, ya que esta asociado a
dos dimensiones basicas que son el modelo de inteligencia artificial y

la solvencia e insolvencia empresarial.

3.3 Disefio y esquema de investigacion.

El

disefio de la investigacion es experimental adecuado a la naturaleza del

presente trabajo de investigacion cuasi experimental:

Ou1:

G X Oz

Gz X 02
Grupo N2 1 experimental, conformado por 160 empresas solventes
e insolventes
Tratamiento experimental basado en Redes Neuronales Atrtificiales
usando como herramienta la Loégica Difusa. (Entrenamiento y
Prueba)

Pre test (Respecto al entrenamiento)
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G2: Grupo N2 2 experimental, conformado por 28 empresas solventes e
insolventes

X:  Tratamiento experimental basado en Redes Neuronales Atrtificiales
usando como herramienta la Loégica Difusa. (Entrenamiento y
Prueba)

O2: Pre test (Respecto al entrenamiento)

3.4 Poblacion y muestra.

Poblacion o Universo

En la presente investigacion, para determinar el universo de estudio se ha
seguido un procedimiento de exclusion, segun los objetivos, alcances del

trabajo y la disponibilidad de informacion.

Asi, de las 5.788 empresas con problemas econémico - financieros
comprendidas en el Sistema de Reestructuracion Patrimonial durante el periodo
1993 - 2003, se tuvo en cuenta solo a 4.524 empresas (78,2%) enmarcadas
dentro del Procedimiento de Insolvencia; es decir, quedaron excluidas las
empresas que se acogieron al Procedimiento Simplificado, Concurso
Preventivo y Procedimiento Transitorio, debido a que estos mecanismos recién

fueron implementados entre 1997 - 2000.

Ademds, estos Ultimos por ser procesos de corta duracion, los
expedientes no contienen la informacion completa requerida para la
investigacion. En estos casos, el objetivo de los deudores generalmente es

protegerse del pago de sus obligaciones y del probable embargo de sus activos.
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En cambio, el Procedimiento de Insolvencia tiene la finalidad de reestructurar

pasivos o en el peor de los casos, establecer un calendario de pago de deudas.

3.4.1 Estrategias de Seleccion y Muestreo

La muestra representativa se obtuvo mediante un proceso de muestreo

aleatorio-probabilistico para proporciones, usando la siguiente férmula:

(2?2 (p) (@ (N)

(N-1) (E) * +(2) * (p) ()

Donde:

n = Tamafo de la Muestra

N = Universo o Poblacién

Z = De la Normal, 5% Nivel de Significacién
E = Precision

p = Probabilidad de Exito

q = Probabilidad de Fracaso

Reemplazando valores tenemos:

(1,96)2 (0,5) (0,5) (4524)

n =
(4.524-1) (0,07) 2 + (1,96) 2 (0,5) (0,5)
- (3,8416) (0,5) (0,5) (4524)
(4.523) (0,0049) + (3,8416) (0,5) (0,5)
4.344,8496
n =

22,16 + 0,9604

4.524
1,96
0,07
0,5

0,5
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N o= 4.344,8496
23,1204
n = 188 empresas

~ CUADRO N°3.1
DETERMINACION DEL UNIVERSO Y LA MUESTRA

POR SECTOR ECONOMICO

SECTOR UNIVERSO MUESTRA
ECONOMICO P % E=0,07
INDUSTRIA 1.679 37,1 70
COMERCIO Y SERVICIOS 2.361 52,2 98
EXTRACCION 484 10,7 20
TOTAL 4.524 100,0 188

Nota: Pl son las siglas de Procedimiento de Insolvencia.

Fuente.: Elaboracion propia.

La eleccion de cada elemento o sujeto de la muestra (empresa insolvente)
a ser estudiada, se efectu6 haciendo uso de numeros aleatorios con lo cual se
evitd los sesgos. Para aplicar este procedimiento se utilizara el Listado de
Empresas en Insolvencia de los Expedientes Principales Publicos de la
Comision de Reestructuracion Patrimonial del
muestreo llevado a cabo para las empresas insolventes si incluyo las empresas

solventes obtenidas de CONASEYV, por cada empresa insolvente se incluy6 una

empresa solvente del mismo giro y periodo.

3.5 Definicion operativa del instrumento de recoleccion de datos.
Las técnicas e instrumentos que se utilizaron en las diferentes etapas del

desarrollo del proyecto de Investigacion y que han sido considerados en el

INDECORPI.

cronograma respectivo, se detalla en los siguientes cuadros:

En funcién del



70

observacion.

1. PARA EL ACOPIO BIBLIOGRAFICO.
TECNICA INSTRUMENTO
1. Fichas bibliogréficas L
Del fichaje 1. Fichas de resumen. Revision _b|b||ograf|ca fuentes
- - secundarias
2. Fichas de referencia
2. PARA EL ACOPIO DE DATOS.
- GRUPO DE ENTRENAMIENTO
TECNICA INSTRUMENTO Y PRUEBA
Para el proceso de
entrenamiento y su aprendizaje
Dé la Cotejos de los estados de la RNA, se llevé a cabo el

financieros.

cotejo de los estados financieros
de las 94 empresas insolventes
y las 94 empresas solventes

De la
sistematizacion

Formulas de los ratios
financieros

Establecer los ratios financieros
de las 94 empresas solventes e
insolventes e indicar cuantos
seran para entrenamiento y
cuantos para prueba.

3. PARA EL PROCESAMIENTO DE DATOS.

TECNICA

INSTRUMENTO

CONSTRUCCION DE
INTERVALOS

SPSS Y MATLAB

1. Cuadros estadisticos.

2. Estadigrafos como:

La media.

Se utilizaron todos estos

La desviacion estandar.

La varianza de la muestra.

El coeficiente de asimetria.

clase de los ratios financieros

El valor maximo.

El valor minimo.

4. PARA LA PRESENTACION DE DATOS.

TECNICA INSTRUMENTO PRESENTACION
1. Cuadros estadisticos.
Métodos y 2. Gréficos estadisticos como: .
. — . Para la presentacion de los
Técnicas Gréficos de Cajas.

estadisticas

Poligonos.

resultados y sus interpretacién

Histogramas.

5. PARA EL INFORME FINAL.

TECNICA

INSTRUMENTO

1. Contexto académico.

EL INFORME DE INVESTIGACION: a través del
cual los resultados finales de la investigacion
seran presentados a la Escuela de Post Grado y
sustentados publicamente.

2. Contexto no académico.

El INFORME DE INVESTIGACION: a través del
cual los resultados finales de la investigacion
seran presentados a las instituciones financieras
para su respectiva socializacion.

instrumentos para el analisis y la
construccién de los intervalos de
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3.6 Técnicas de recojo, procesamiento y presentaciéon de datos.

La muestra de empresas objeto de analisis se ha restringido a empresas
gue estan sujetas a un tipo de control, siendo el periodo de cobertura de la
muestra el de 1993 al 2003. Un motivo para seleccionar este conjunto de
empresas ha sido que son las Unicas fuentes de informacién y que son datos
oficiales, no se pudo tener acceso a otras fuentes como la SUNAT?®, otorgando
la informacion minima requerida para llevar a cabo el andlisis empirico
propuesto en la presente investigacion. Ademas, la calidad y fiabilidad de la
informacion contenida en dichos documentos se presupone superior si se tiene
en cuenta que son objeto de supervision y regulacion por parte de la CONASEV
y fiscalizacion de los procedimientos en tramite sin que ello implique que el

sistema concursal peruano por parte de INDECOPI.

Como se ha indicado en la parte metodoldgica, las 188 empresas
insolventes y solventes a ser estudiadas en la presente investigacion fueron
seleccionadas en forma aleatoria, a partir de un universo que para fines del

estudio se ha dividido en sector industria, extraccion y comercio y servicios.

Es necesario precisar que mientras el nimero de empresas por afios se
determiné al azar; advirtiéndose que en algunos periodos hay una mayor
densidad de empresas, lo cual nos indica que la crisis fue mas intensa en dichos
afos. Por otro lado, las unidades econdmicas sujetas a investigacion son de
diversos tamafios -considerando volumen de ventas y patrimonio- lo que implica
gue la insolvencia es un problema que afecta tanto a las pequefias empresas,

como a las grandes empresas en el Peru.

5 SUPERINTENDENCIA NACIONAL DE ADMINISTRACION TRIBUTARIA
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Las empresas que integran la muestra seleccionada se distribuyen en dos
grupos. Uno, constituido por 94 empresas que durante el periodo objeto de
analisis se han visto inmersas en algun tipo de situacion concursal, que se
denominara grupo de empresas insolventes, y, otro integrado por 94 empresas
gque no se han visto afectadas por dicho tipo de situaciones y que sera
denominado como grupo de empresas solventes. De las cuales el 85% se ha
utilizado para establecer el modelo y el 15% para su respectiva validacion como
se puede apreciar en el cuadro N° 3.2, el mismo procedimiento se realizd con
las empresas solventes. Conocidas la distribucién de la muestra en esos dos
grupos, por un lado, se van a analizar la naturaleza de sus diferencias, y, por
otro se va a buscar un modelo o regla de comportamiento que permita la
clasificacién, en uno de los grupos descritos, de nuevas empresas, podria ser
de alguna entidad financiera para los que a priori se desconoce su topologia de

pertenencia.

CUADRO N° 3.2
MUESTRA POR SECTOR ECONOMICO

MUESTRA MUESTRA
SECTOR i6
ECONOMICO Insol\;/entes o nglsaggg:gn Validaocic')n
Solventes (85%) (15%)

INDUSTRIA 70 37 60 10
COMERCIO Y SERVICIOS 98 52 84 14
EXTRACCION 20 11 16 4

TOTAL 188 100,0 160 28

Fuente: Elaboracion propia.

Por otro lado, en la etapa de recopilacion de informacién se ha observado
que alrededor del 50% de las empresas con personeria juridica que ingresaron
al Procedimiento de Insolvencia, lo hicieron sin presentar sus estados
financieros. En el anexo N° 03 se presenta el formato de recoleccién de datos

de acuerdo a la estructura de los estados financieros.
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También se hizo uso de métodos y técnicas de la Estadistica Descriptiva,
en este sentido se utilizd los cuadros estadisticos, los graficos estadisticos
(graficos de barras, circulares y polares), y los estadigrafos como (la media,
desviacion tipica, error tipico, intervalo de confianza y la varianza), prueba de
homogeneidad de varianzas, ANOVA con sus respectivos analisis e

interpretaciones.

Para los resultados de la clasificacion se utilizo la siguiente tabla:

RESULTADOS DE LA CLASIFICACION.

COND Grupo de pertenencia

pronosticado

Insolvente Solvente Total

Original Recuento Insolvente

Solvente

% Insolvente

Solvente

3.7 Informacion estadistica de las variables

En los anexos N° 01 y N° 02 se muestra los ratios de las 188 empresas
teniendo en cuenta las empresas solventes y las empresa insolventes. Cabe
indicar, para fines de la investigacion se clasificaron en tres sectores
econdémicos industria, comercio y servicio, extraccién, tomando como
referencia la Clasificacion Industrial Internacional Uniforme (ClIU), no se ha
tomado en cuenta las entidades financieras debido a la diferencia de la

estructura de los estados financieros.
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CAPITULO IV

4 RESULTADOS

Cuando se quieren utilizar las Redes Neuronales Artificiales (en adelante
RNA) para solucionar problemas del mundo real, se pueden encontrar
dificultades para manejar determinados conocimientos naturales, puesto que
éstos suelen ser de los denominados "mal definidos". Por ejemplo, puede ser
dificultoso para esta herramienta clasificar a una empresa "bastante grande” o
"muy solvente", puesto que estos cuantificadores mal definidos "bastante”,
"muy”, etc., dependen en gran medida del contexto. Otras situaciones
potencialmente dificiles de resolver serian los conocimientos del tipo: "Si es
muy solvente, entonces debe ser rentable"; aqui, puede no ser suficiente la
flexibilidad funcional de las Redes Neuronales Artificiales, ya que es mas un
problema de representacion de los conocimientos, que de flexibilidad para
manejarlos. Para poder tratar adecuadamente estos problemas mal definidos
puede ser necesario integrar modelos adaptativos con técnicas y métodos que
permitan el procesamiento de informacion borrosa como la Ldgica Difusa (en
adelante LD), son utiles y complementarias a la hora de manejar conocimientos

imprecisos.

4.1 Analisis usando la herramienta de las Redes Neuronales Artificiales
En este capitulo se describen y analizan los resultados obtenidos en el
disefio de un modelo de inteligencia artificial, empleado en primer lugar la

herramienta de las Redes Neuronales Artificiales (en adelante RNA). De
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acuerdo a la metodologia propuesta, se iran desarrollando cada uno de los

pasos que a continuacion se describe.

Se procedié a determinar un modelo de inteligencia artificial para
identificar con mayor exactitud la solvencia e insolvencia empresarial, para lo
cual se hizo uso las RNA a través del modelo PERCEPTRON Multicapa
conocido con las siglas MLP, integrando con la LD. En este sentido se realiz6
un ajuste al modelo de PERCEPTRON Multicapa utilizando el algoritmo de
entrenamiento habitualmente utilizado en este tipo red el denominado Retro-
Propagacion (Backpropagation). Se trata de un aprendizaje no supervisado,
solo requiere los datos de entrada y los ira clasificando en categorias en base
a las caracteristicas distintivas de ellos, no se realizan comparaciones entre las
salidas reales y salidas esperadas. El algoritmo de entrenamiento modifica los
pesos de la red de forma que produzca vectores de salida consistentes, el
proceso de entrenamiento extrae las propiedades estadisticas del conjunto de
vectores de entrenamiento y agrupa en clases los vectores similares, este tipo
de red neuronal es el mas utilizado, por su sencillez, en diferentes campos de
la investigacion y es practicamente conocido en el area de la finanzas, por qué
da un giro en las diferentes investigaciones sobre la interpolacién tradicional

estricta en un espacio multidimensional.

Es importante sefialar que para identificar cual es el modelo que predice
la solvencia e insolvencia empresarial, se hizo uso de atributos como los ratios
financieros que sefalan el estado econémico de este tipo de empresas segun

Sus propias caracteristicas.
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Etapa Experimental: Redes neuronales artificiales (PERCEPRTRON

Multicapa), y el algoritmo de aprendizaje Backpropagation.

El modelo de red utilizado en esta etapa del experimento, es el conocido
como el PERCEPTRON Multicapa se fundamenta en varios paradigmas, el
principal y mas utilizado es el de aprendizaje por retropropagacion de error
(Backpropagation). La funcion de transferencia o de activacion utilizada fue la

Sigmoide en la cual los valores de la funcién oscilan entre O y 1.

Para determinar el nimero de neuronas en la capa oculta no existen
reglas generales o teorias, de acuerdo al Neural Network FAQ (1996), lo
recomendable es empezar a probar con un nimero pequefio de neuronas
ocultas e incrementarlo gradualmente sélo si la red neuronal parece no
aprender. De esta forma, el problema del sobreajuste que puede ocurrir al
existir mas pesos (parametros) que muestras de datos puede ser reducido. Este
es el método que se empleara para determinar el nimero de neuronas en la
capa oculta de la red. Se realiza entonces un procedimiento automatico de
basqueda, por medio de una "corrida" de los parametros que determinan el
comportamiento de la red, por lo que, para obtener los parametros de la red

neuronal que arroja el menor error.

Se empleara una capa de entrada en funcién (ratios financieros) a las
variables de entrada, una sola capa oculta, ya que una capa es suficiente por
lo que en la practica las redes neuronales con una o dos capas ocultas son las
mas utilizadas y han tenido un buen desempefio. El incremento en el nimero

de capas también incrementa el tiempo de procesamiento como también el
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peligro de sobreajuste lo que conduce a un pobre desempefio en la prediccion
fuera de muestra, el sobreajuste ocurre cuando un modelo de prediccion tiene
muy pocos grados de libertad, en otras palabras, se tienen relativamente pocas
observaciones en relacion con sus parametros y por lo tanto es capaz de
memorizar datos individuales en lugar de aprender patrones generales. En esta
capa se haréa variar el nimero de neuronas entre 6 y 30, la de salida constara

de una sola capa con una sola neurona.

La etapa contdé con dos tipos de datos, al igual que los modelos
estadisticos: un conjunto de entrenamiento, que contiene la causa y el efecto,
otro de prueba o validacion. Haykin, (1994, citado por Martin del Brio y Sanz,
2002, p. 73) sostiene del todo el conjunto de entrenamiento se emplea
aproximadamente un 80% de los patrones para entrenar, reservandose un 20%

como conjunto de prueba.

Por lo que los ratios financieros de las empresas se dividen en dos

conjuntos de datos:

e Conjunto de entrenamiento. Lo constituye el conjunto 160 empresas,
80 son solventes y 80 insolventes que nos representa el 85% del total
de las empresas de la muestra. Se seleccionan de forma consecutiva y
ordenada.

e Conjunto de validacion o prueba. Esta formado por el conjunto de 28
empresas, 14 empresas solventes y 14 son insolventes, representado
15% del total de las empresas de la muestra, una vez seleccionados
los patrones de entrenamiento. Este conjunto de datos se utiliza para

evaluar la capacidad de generalizacion o prediccion de la red.
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Para el pre - procesamiento de los datos, aunque no es estrictamente
necesario, puede ser recomendable realizar una transformacion de los datos
(Isasi y Galvan, 2003, p. 70), para lo cual los datos de entrada (ratios
financieros), pero se tomara en cuenta sin normalizar y en caso de ser

normalizados se utiliza la siguiente formula:

_ (X—=min)
~ (max—min)

El cuadro N° 4.1 se sintetiza algunos de los parametros utilizados:

CUADRO N° 4.1
PARAMETROS UTILIZADOS EN RED NEURONAL ARTIFICIAL

OPCION VALOR

Tasa de aprendizaje inicial 0,4
Limite inferior de la tasa de aprendizaje 0.001
Reduccion de la tasa de aprendizaje, en ciclos 10
Umbral Superior 1.0
Umbral inferior 0.0
Centro de intervalo 0
Desplazamiento del intervalo +0,5

Fuente: Elaboracion propia

Cada configuracion se entren6 en la fase de aprendizaje con un maximo

de 1.000 ciclos.

Para esta parte de la investigacion se hara uso del programa IBM SPSS

Statistics 22 y los médulos adicionales de para realizar esta tarea.

Prueba o Validacion

Luego de entrenada la red, se efectud la validacién en las 28 empresas
con que se contd para esta fase; se analizaron 160 casos con diferentes

configuraciones, con pesos que permanecieron constantes de los obtenidos en
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la fase de aprendizaje. Cada caso implicd ingresar los ratios financieros
correspondientes a una empresa y, luego del paso por la red, se obtuvo un valor
de salida entre 0 y 1, utilizandose para considerarla solvente o insolvente los

umbrales que se usaron en la fase de aprendizaje.

Para indicar la bondad del ajuste es a través de la suma de errores
cuadréticos que la red intenta minimizar durante el proceso de entrenamiento y
prueba, como el porcentaje promedio de prondsticos incorrectos debido a que

la variable dependiente en nuestro caso es categorica.

4.2 Redes neuronales artificiales (PERCEPTRON Multicapa), utilizando 6
ratios financieros sin normalizar y el algoritmo de aprendizaje

retropropagacion (Backpropagation).

El analisis en esta etapa se utilizé 6 ratios financieros de los 14 que al
inicio se considerd, teniéndose la inquietud de conocer cuales son los
indicadores que tienen una mayor importancia en la identificacion de la
insolvencia empresarial, fue necesario conocer si existen diferencia
significativas en las medias de los ratios de las empresas solventes e
insolventes, se realiz6 en primer lugar la prueba paramétrica de analisis de la
varianza, conocido como ANOVA de un factor, para lo cual, se ha tomado en
cuenta el estadistico de prueba de la razén F que se utiliza para determinar la
significancia estadistica, En el caso de los datos presentados en el cuadro N°
2.3, se obtiene una F de 13,776, 13,628, 15,354, 36,649, 22,304 y 31,426, en
los indicadores; solvencia patrimonial (Raz Pat), rotacion del activo fijo (RAF),
rotacion del activo total (RAT), indice corriente (Raz Corr), prueba acida (Prub

Acid), endeudamiento total (Raz End) respectivamente, estos valores son
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mayores que el valor critico de la razon F al nivel de 0,05, al valor de 3,84. Por
consiguiente el valor p (sig) calculado seria p < 0,05. Como estamos realizando
la prueba con un nivel de significancia de 0,05, afirma (Ritchey, 2006) que existe
una fuerte relacion y los efectos principales del grupo permite realizar una
clasificacion precisa de la variable independiente. Por lo expuesto, en esta fase,
se utiliz6 como variables de entrada ingreso los 6 ratios financieros con mayor

significancia estadistica, con los parametros mencionados en el cuadro N° 4.2.

CUADRO N° 4.2
PRUEBAS DE IGUALDAD DE LAS MEDIAS DE LOS GRUPOS

Lambda de Wilks F gll gl2 Sig.

Raz Pat 0,920 13,776 1 158 0,000
Ind Cap 0,992 1,251 1 158 0,265
Raz Cob AF 0,979 3,365 1 158 0,068
PPC 1,000 0,019 1 158 0,889
PIE 1,000 0,051 1 158 0,821
RAF 0,921 13,628 1 158 0,000
RAT 0,911 15,354 1 158 0,000
CVIV 0,997 0,545 1 158 0,461
ROE 1,000 0,074 1 158 0,786
ROA 0,977 3,785 1 158 0,053
RSV 1,000 0,056 1 158 0,813
Raz Corr 0,812 36,649 1 158 0,000
Prub Aci 0,876 22,304 1 158 0,000
Raz End 0,834 31,426 1 158 0,000

Fuente: Elaboracion Propia

4.2.1 Resultados con las variables de entrada (6 ratios financieros) sin
normalizar
Se inicio en esta fase con la siguiente arquitectura, donde las neuronas (0
nodos) estan agrupadas en capas. La primera capa por donde entra la
informacion constituida por 6 neuronas asociadas a cada una de las variables
o ratios financieros, 6 neuronas en la capa oculta y sucesivamente se
incrementd hasta llegar a 15 y una neurona en capa de salida que proporciona

los resultados de la red.
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En este proceso no se utilizdé la normalizacion a las variables (ratios
financieros) que son de entrada a la red de las 160 y 28 empresas, que
representan el tamafo de la muestra que sirve de entrenamiento y prueba o
validacion respectivamente. En el cuadro N° 4.3 se muestra la arquitectura de

la red PERCEPTRON Multicapa para el procesamiento de la informacion.

) CUADRO N° 4.3
INFORMACION SOBRE LA RED (PERCEPTRON Multicapa - MLP 6 RATIOS)

Capa de Variables indice Corriente Raz Corr
entrada Prueba Acida Prub Aci
Endeudamiento Total Raz End
Solvencia Patrimonial Raz Pat
Rotacioén del Activo Fijo RAF
Rotacion del Activo Total RAT
NUmero de unidades? 6
Método de cambio de escala de las Variables Ninguna
Capas ocultas Numero de capas ocultas 1
Numero de neuronas en la capa oculta 12 6-9-15
Funcion de activacion Sigmoide
Capa de salida Variables 1 CONDICION
dependientes
Numero de neuronas en la capa de salida 1
Funcion de activacion Sigmoide
Funcion de error Suma de
cuadrados

a. Sin incluir la unidad de sesgo
Fuente: Elaboracién Propia

Para la aplicacién describimos las siguientes arquitecturas utilizadas:

e Enlacapa de entrada 6 neuronas, 6 en la capa oculta y una en la capa
de salida

e Enlacapa de entrada 6 neuronas, 9 en la capa oculta y una en la capa
de salida

e Enlacapade entrada 6 neuronas,15 en la capa ocultay unaen la capa
de salida

Las neuronas en la capa oculta se han incrementado para cada ejecucion

de la red y procesadas con los 160 ratios financieros de las empresas, que
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representan a las solventes e insolventes en la fase de entrenamiento de la red
y para comprobar la bondad del trabajo introducimos los mismos datos de las
28 empresas adicionales, en esta parte no estamos entrenando la red sino
alimentando a la red para la prueba o validacion. Los resultados son mostrados

en el Cuadro N° 4.3

CUADRO N° 4.3
CLASIFICACION (RED MLP - 6 RATIOS SIN NORMALIZAR)

PRONOSTICADO (6 NEURONAS)
MUESTRA OBSERVADO PORCENTAJE
INSOLVENTE | SOLVENTE CORRECTO
Insolvente 74 6 92,5%
Entrenamiento | Solvente 5 75 93,8%
Porcentaje global 49,4% 50,6% 93,1%
validacion o Insolvente 13 1 92,9%
Prueba Solvente_ 0 14 100,0%
porcentaje global 46,4% 53,6% 96,4%
PRONOSTICADO (9 NEURONAS)
MUESTRA OBSERVADO PORCENTAJE
INSOLVENTE | SOLVENTE CORRECTO
Insolvente 75 5 93,8%
Entrenamiento | Solvente 4 76 95,0%
Porcentaje global 49,4% 50,6% 94,4%
validacién o Insolvente 13 1 92,9%
Prueba Solvente. 1 13 92,9%
Porcentaje global 50,0% 50,0% 92,9%
PRONOSTICADO (15 NEURONAS)
MUESTRA OBSERVADO PORCENTAJE
INSOLVENTE | SOLVENTE CORRECTO
Insolvente 75 5 93,8%
Entrenamiento | Solvente 7 73 91,3%
Porcentaje global 51,3% 48,8% 92,5%
Validacion o Insolvente 13 1 92,9%
Prueba Solvente. 1 13 92,9%
Porcentaje global 50,0% 50,0% 92,9%
Variable dependiente: CONDICION (Solvente o Insolvente)

Fuente: Elaboracion Propia

Se puede apreciar que la mejor configuracion del modelo de red neuronal
PERCEPTRON Multicapa esta definida por: 6 neuronas en capa de entrada, 15
neuronas en la capa oculta y una neurona de salida, debido al valor absoluto
de la menor diferencia del porcentaje de prondsticos incorrectos en la fase de

prueba o validacion con la de entrenamiento. Ver cuadro N2 4.4,
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CUADRO N° 4.4
RESUMEN DEL MODELO
SUMA DE ERRORES CUADRATICOS Y PORCENTAJE DE
PRONOSTICOS
(RED MLP - 6 RATIOS SIN NORMALIZAR)

Numero de Neuronas 6 9 15
Suma de errores 7,841 7,751 8,983
E . cuadraticos
ntrenamiento Porcentaje de prondsticos 6,9% 5,6% 7,5%
incorrectos
Suma de errores 0,593 0,788 1,242
Validacion o cuadréticos
Prueba Porcentaje de pronésticos 3,6% 7,1% 7,1%
incorrectos

Fuente: Elaboracion Propia

En el siguiente cuadro N° 4.5, presenta un resumen de la importancia de
los ratios financieros a la hora de identificar la solvencia empresarial y la vez
esta relacionado a lo mencionado en el marco teorico, observandose al ratio

solvencia patrimonial (Raz Pat) el de mayor importancia.

CUADRO N° 4.5
IMPORTANCIA DE LOS RATIOS FINANCIEROS
(RED MLP - 6 RATIOS SIN NORMALIZAR)

NUMEROS DE NEURONAS EN CAPA

RATIOS OCULTA E IMPORTACIA DE LOS RATIOS
FINANCIEROS
6 9 15

Raz Corr 45,8% 27,0% 41,5%
Prub Aci 9,8% 18,6% 13,5%
Raz End 68,2% 64,6% 67,2%
Raz Pat 100,0% 100,0% 100,0%

RAF 29,7% 33,6% 50,2%

RAT 42,5% 15,3% 12,0%

Fuente: Elaboracion Propia

4.2.2 Resultados con las variables de entrada (6 ratios financieros)

normalizados

Para esta fase se procedio de forma similar al proceso anterior, utilizando
la misma arquitectura del modelo de red neuronal PERCEPTRON Multicapa,
para facilitar el trabajo las variables de entrada (ratios financieros) fueron

normalizadas de acuerdo a la formula anteriormente mencionada (T) de las 188
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empresas, para la fase de entrenamiento y en la fase de prueba. En el cuadro
N° 4.6 se muestra los resultados obtenidos, con las distintas arquitecturas, con
6 neuronas en la capa de entrada, con 6,15 y 24 neuronas incorporadas en

forma separada en la capa oculta y una neurona de salida.

CUADRO N° 4.6
CLASIFICACION (NUMERO DE NEURONAS EN LA CAPA OCULTA)
(RED MLP - 6 RATIOS NORMALIZADOS)

PRONOSTICADO (6 NEURONAS)
MUESTRA OBSERVADO PORCENTAJE
INSOLVENTE SOLVENTE CORRECTO
) Insolvente 74 6 92,5%
Entrenamiento e 1 ente 7 73 91,3%
porcentaje global 50,6% 49,4% 91,9%
o Insolvente 13 1 92,9%
validacion o "\ ove 1 13 92,9%
Prueba
porcentaje global 50,0% 50,0% 92,9%
PRONOSTICADO (15 NEURONAS)
MUESTRA | OBSERVADO PORCENTAJE
INSOLVENTE SOLVENTE CORRECTO
Insolvente 74 6 92,5%
Entrenamiento | Solvente 6 74 92,5%
porcentaje global 50,0% 50,0% 92,5%
_ _ Insolvente 13 1 92,9%
Validacion o " 00 e 1 13 92,9%
Prueba
porcentaje global 50,0% 50,0% 92,9%
PRONOSTICADO (24 NEURONAS)
MUESTRA OBSERVADO PORCENTAJE
INSOLVENTE SOLVENTE CORRECTO
Insolvente 69 11 86,3%
Entrenamiento | Solvente 3 77 96,3%
porcentaje global 45,0% 55,0% 91,3%
Insolvente 13 1 92,9%
Validacién o Solvente 1 13 92 9%
Prueba i !
porcentaje global 50,0% 50,0% 92,9%
Variable dependiente: CONDICION (Solvente o Insolvente)

Fuente: Elaboracion Propia
De las tres configuraciones la que mejor identifica la solvencia o
insolvencia es la que presenta 6 neuronas en la capa de entrada, 15 neuronas

en la capa oculta y una en la capa de salida.

Esto se debe a que el porcentaje de prondsticos incorrectos es

practicamente igual en las muestras de entrenamiento y prueba, ademas de la
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minima suma de errores cuadraticos en la muestra de prueba (1,086) Ver

cuadro N° 4.7.

Se puede apreciar que en todas las configuraciones establecidas existe
una similitud en los resultados obtenidos. En comparaciéon con la anterior

configuracion hecho con 6 ratios financieros sin normalizar se obtuvieron

similares resultados.

CUADRO N° 4.7
RESUMEN DEL MODELO
SUMA DE ERRORES CUADRATICOS Y PORCENTAJE DE

PRONOSTICOS
(RED MLP - 6 RATIOS NORMALIZADQOS)
15
Numero de Neuronas 6 (Optimo) 24
Suma de errores cuadraticos 9,506 9,450 10,741
Entrenamiento  Porcentaje de prondsticos 8,1% 7,5% 8,8%
incorrectos
o, Suma de errores cuadraticos 1,301 1,086 1,593
Validacion o P e d L . 710 7 19 710
Prueba . orcentaje de prondésticos ,1% ,1% ,1%
incorrectos

Fuente: Elaboracion Propia

Anélogamente como en el caso anterior, el cuadro N° 4.8 presenta el ratio
de mayor importancia a la hora de identificar la solvencia empresarial, es el ratio
financiero razén de endeudamiento total (Raz End), coincidiendo en las tres

configuraciones.

CUADRO N° 4.8
IMPORTANCIA DE LOS RATIOS FINANCIEROS
(RED MLP - 6 RATIOS NORMALIZADOS)

NUMEROS DE NEURONAS EN LA CAPA
OCULTA E IMPORTACIA DE LOS RATIOS
RATIOS FINANCIEROS
6 15 24
Raz Corr 39,1% 42,6% 55,0%
Prub Aci 44,1% 57,5% 54,4%
Raz End 100,0% 100,0% 100,0%
Raz Pat 72,2% 69,2% 65,3%
RAF 66,8% 65,1% 8,9%
RAT 55,0% 50,0% 77,3%

Fuente: Elaboracion Propia

En el cuadro N° 4.9 se presenta el porcentaje de aciertos considerando la

configuracion estudiada. Analizando el modelo en sus fases de entrenamiento
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y prueba (validacion), podemos afirmar que el modelo que identifica la solvencia
empresarial con mayor eficiencia es el modelo de red neuronal PERCEPTRON
Multicapa (6 -15 -1), dicho modelo con las variables de entrada normalizadas y

sin normalizar, presentando el mismo resultado en ambas fases.

Diferenciandose en la seleccion del ratios de mayor importancia y en la

suma de errores cuadraticos, como se puede apreciar en el cuadro N° 4.10

CUADRO N° 4.9
RESULTADOS OBTENIDOS UTILIZANDO EL MODELO RED PERCEPTRON

Multicapa
Aciertos
. - Datos Entrenamiento Prueba
Configuracion Normalizad (160 (28
0 empresas) empresas)
PERCEPTRON Multicapa (6, 15, 1) - (6 ratios) NO 92,50% 92,90%
PERCEPTRON Multicapa (6, 15, 1) - (6 ratios) SI 92,50% 92,90%

Fuente: Elaboracion propia

CUADRO N° 4.10
SUMA DE ERRORES CUADRATICOS Y PORCENTAJES DE
PRONOSTICOS INCORRECTOS

o151 | MP
Numero de Neuronas Sin 6-15-1
Normal.
Normal.
Suma de errores cuadraticos 8,983 9,450
Entrenamiento Porcentaje de prondsticos 7.5% 7.5%
incorrectos
Suma de errores cuadraticos 1,242 1,086
Validacion o Prueba Porcentaje de pronosticos 7.1% 7.1%
incorrectos

Fuente: Elaboracién propia

Para profundizar la capacidad prediccion de la red neuronal
PERCENTRON Multicapa realizaremos un analisis con la curva COR
(Caracteristicas Operativas del Receptor), que proporciona una evaluacion
cuantitativa de la exactitud mediante al area bajo la curva, permitiendo describir
gue tan separadas estan las distribuciones de la sensibilidad y la especificidad

de una prueba de clasificacion.
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Del grafico observamos que el punto de corte es de 0,5, que es visto como
una diagonal, y las curvas tanto de las empresas clasificadas como solventes e
insolventes estan encima de la diagonal cercana al extremo superior izquierdo
describiendo que hay una amplia separacion entre las funciones de densidad

de ambas (Ver figura N° 4.1).

El Area Bajo la Curva ROC (Area Under the Curve, AUC) estima la
capacidad de distinguir o de “discriminar’ entre dos grupos, para el modelo
obtenido el area igual a 0,976, muestra que tiene una alta pseudoprobabilidad
de clasificar al 97,60% de las empresas solvente como solventes, asi como, al

97,67 % de empresas insolventes como insolventes.
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Figura N° 4.1 Grafico Curva COR
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4.3 Andlisis usando la herramienta de la Logica Difusa
En esta fase para seleccionar los ratios financieros que se emplearan en
el desarrollo de la herramienta de la Légica Difusa, se tiene en cuenta la
informacion suministrada de la red neuronal PERCENTRON Multicapa, de
acuerdo a la importancia que arrojo el analisis efectuado, mostrando los
resultados en el cuadro N° 4.11.

CUADRO N°4.11
IMPORTACIA DE LOS RATIOS FINANCIEROS EN EL ANALISIS
SIN NORMALIZAR Y NORMALIZADO

SIN

ATIOS NORMALIZADO NORMAL IZAR

15 Neuronas en | 15 Neuronas en

la capa oculta la capa oculta
Raz Corr 42,6% 41,5%
Prub Aci 57,5% 13,5%
Raz End 100,0% 67,2%
Raz Pat 69,2% 100,0%
RAF 65,1% 50,2%
RAT 50,0% 12,0%

Fuente: Elaboracion propia

Los ratios financieros de los resultados obtenidos por la RNA
PERCENTRON Multicapa que identificaron la solvencia e insolvencia
empresarial son; Razén Corriente (Raz Corr), Prueba Acida (Prub Aci), Razén
de Endeudamiento (Raz End), Solvencia Patrimonial (Raz Pat), Rotacion del
Activo Fijo (RAF) y Rotacién del Activo Total (RAT), los dos primeros
pertenecen a los indices de liquidez, los siguientes dos a los indices de
solvencia o endeudamiento y los dos ultimos a los indices de gestion. Con el fin
de seleccionar los ratios mas relevantes para la identificacion de la solvencia e
insolvencia empresarial, se ha calculado la matriz de correlaciones de las
variables de entrada y las que presentaron una alta correlacién Prueba &cida
(Prub Aci) con Razoén Corriente (Raz Corr) y Rotacién con Activo fijo (RAF) con
Rotacion del Activo Total (RAT), presenta un concepto similar para estudiar el

aspecto del grado de solvencia empresarial y se seleccionan aquellas cuyas



correlaciones no son significativas como se puede ver en los cuadros N° 4.12 y

4.13.
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CUADRO N°4.12 CORRELACION DE
LAS EMPRESA INSOLVENTES

Raz Corr Raz End Raz Pat RAF
Raz Corr 1
Raz End -0,307743 1
Raz Pat 0,625664 -0,158635 1
RAF -0,066729 0,063077 -0,09719 1
Fuente: Elaboracion propia
CUADRO N°4.13 CORRELACION DE
LAS EMPRESA SOLVENTES
Raz Corr Raz End Raz Pat RAF
Raz Corr 1
Raz End -0,313325 1
Raz Pat 0,385276 -0,634384 1
RAF 0,185440 -0,061896 -0,120476 1
Fuente: Elaboracion propia

Por medio del anadlisis de estas correlaciones y teniendo en cuenta la
informacion consignada en los resultados obtenidos por la red neuronal
PERCEPTRON Multicapa, se decidié trabajar con los ratios Razon Corriente
(Raz Corr), Razon de Endeudamiento (Raz End), Solvencia Patrimonial (Raz
Pat) y Rotacion de Activo Fijo (RAF). Debido a que los otros ratios pueden estar
suministrando informacion redundante y que poco aportan a la solucion del

problema.

— La Razén Corriente proporciona informacion acerca de qué proporcion
de deudas de corto plazo son cubiertas por elementos del activo, cuya
conversion en dinero corresponde aproximadamente al vencimiento de
las deudas. (Aching 2006: 17).

— La Razén de Endeudamiento y Solvencia Patrimonial resultan ser
importantes a la hora de otorgar un crédito, pues ambos van a estar

arrojando informacién de la capacidad de pago de la compafiia
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solicitante, asi mismo su correlacion negativa indica que a mayores
niveles de endeudamiento menor son los niveles proporcionado por los
propietarios, mayor sera el riesgo para los acreedores.

— La Rotacién del Activo Total mide la eficiencia en el uso de los activos

fijos o el de capacidad instalada para la generacion de ventas.

Bajo estos cuatro ratios financieros se construye el Sistema de Inferencia
Difuso para identificar la solvencia e insolvencia empresarial, utilizando como

herramienta de apoyo el software MATLAB - 8.

4.3.1 Sistema de Inferencia Difuso (FIS)

Los Sistemas de Inferencia Difuso (en adelante FIS) son importantes
cuando se trabaja con variables linguisticas o con datos imprecisos: Fue Zadeh
(1971) quien sugirio la utilizacion del concepto de variable linguistica para
establecer reglas difusas del tipo SI-ENTONCES en el procesamiento de la
informacion en un sistema de control. Para definir las reglas en la presente
investigacion se utilizd primero un sistema de aprendizaje a través de una red
neuronal y luego se procedi6 a disefiarlas con base a opinién de expertos para
establecer la variable linguistica, es una forma de representar conocimientos

de datos inexactos en forma similar a como lo hace el pensamiento humano.

Con la aplicacion de una Red Neuronal se puede afirmar que representan
fiel y exactamente la realidad de la intensidad del estado de la situacion
financiera en una determinada empresa. Por tanto, parece aconsejable tratar

dicha variable linguistica, introduciendo en el analisis el razonamiento
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aproximado, pues precision y certeza suelen competir en distintas direccion en

estos casos (Zadeh, 1973 p. 28).

Un FIS define una correspondencia no lineal entre una o varias variables
de entrada y una variable de salida. Esto proporciona una base desde la cual

pueden tomarse decisiones o definir patrones.

4.3.2 Etapas del Desarrollo de un Sistema de Inferencia Difuso (FIS)
Un FIS define una correspondencia no lineal entre una o varias variables

de entrada y una variable de salida.

Las etapas que constituyen el desarrollo de un Sistema de Inferencia
Difuso (FIS) es una forma de representar conocimientos y datos inexactos en
forma similar a como lo hace el pensamiento humano (Jang et al,. 1997). Se

explican a continuacion en base a la figura N° 4.2:

Figura N° 4.2
SISTEMA DE INFERENCIA DIFUSO (FIS)

Operadores de
composicion

Entrada * Salida

Mecanismos de
inferencia

i

Reglas
IF - THEN

—#= Agregacion —#= Desfusificacion ——=

4.3.3 Proceso de Fusificacion
En esta primera etapa se definen las variables lingtisticas, tanto de

entrada como de salida, a través de sus cinco propiedades que son:
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X: el nombre

X: es el universo discurso

T(X): son los valores linglisticos que acepta la variable

G: es la regla sintactica que genera los valores linguisticos

M: es la regla semantica que asocia cada término linguistico

con su significado

Variable linguistica (x, X, T(x), G, M),

Las variables linglisticas son variables que pueden tomar valores
ambiguos, inexactos o poco claros, en la presente investigacion la variable
linglistica x: razon corriente (Raz Corr), puede tomar los valores linguisticos
T(X): “bajo, medio y alto”, que tienen un significado semantico y que se pueden
expresar numéricamente por medio de funciones de pertenencia, T(x: Raz Corr)
= trimf[x: (0, 0, 1,2), de esta manera se precedio para cada una de los demas

ratios financieros como podemos apreciar en el cuadro N° 4.14.

Se puede hablar formalmente de Conjunto Difuso como:
Sea: X el universo de discusion
X un elemento cualquiera de X

G < X coleccion de elementos x pertenecientes a X

Entonces la funcién de pertenencia G, puede ser representada por los
pares ordenados (x, 0) o (x, 1), indicando la no pertenencia o la pertenencia

de x al conjunto G respectivamente.
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Asi: Si X es una coleccion de objetos denotados genéricamente por X,
entonces el conjunto difuso A en X es definido como el conjunto de pares
ordenados:

A =[(x, Ma (X)) I x € X]
donde pa(x) es llamado la funcion de pertenencia del conjunto difuso A. La
funcidn de pertenencia otorga a cada elemento de X un grado de membresia
entre 0y 1, y las mas frecuentemente utilizadas son la Triangular, Trapezoidal,
Gausiana, y Sigmoidal, estas se escogen segun la descripcién de los conjuntos
difusos, con el fin de conseguir una adecuada correspondencia entre los
espacios de entrada y salida de un sistema, al mismo tiempo que la forma de
asignar dichas correspondencias obedecen a formas especificas de las

funciones de pertenencia. (Ponce, 2010 p. 49)

En situaciones como esta que nos ocupa, Se proporciona para cada
variable de entrada un conjunto de términos linguisticos: bajo, medio y alto, asi
mismo, se construyeron las funciones de pertenencia triangular y trapezoidal,
de acuerdo a los datos de los fendmenos que se va a representar y con ellos
definir la forma de la funcién de pertenencia asociado a cada uno de los ratios
financieros seleccionados y que se muestran en el cuadro N° 4.14,
determinando sus valores linglisticos y sus parametros a partir de las empresas
gue conforman la muestra y son extraidos de sus estados financieros, la
determinacion del nimero de intervalo puede ser establecido, de acuerdo con
la experiencia del analista o bien dependiendo del objetivo que se pretende con
el andlisis, sin embargo un criterio conservador empleado para su definicién es
hacer uso de la regla de Sturges y con base en la opinion de expertos se

establece los intervalos posible de valores que pueden tomar la variable
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(razones financieras), luego se ha comparado con los conceptos de diversos
autores sobre el tema; Graveline y Kokalari (2008), Stephen A. Ross (2006) y
Segun Brealey y Myers (2010),. Asi mismo las Figuras 4.3, 4.4, 45 y 4.6,

muestran graficamente dichas funciones obtenidas con el software Mat Lab 8.

Membership function plots T IR E 181

Bajo Medic Adto
1

1 1.5 2 2.5
inout variable "RAF-CORR™

Figura N° 4.3: Funcion de Pertenencia Raz Corr

Membership function plots TTETTES 181

Alto Medio Bajo

S

1 1.5 2 2.5
it wa oable "RA - ERN 0"

Figura N° 4.4: Funcion de Pertenencia Raz End

Membership function plots TS 200

Eapedio Alto

= I"' II.
inout vanable "FAF-PAT
Figura N° 4.5: Funcion de Pertenencia Raz Pat
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Membership function plots ELd LT 200

Bajo Medio Alto
1

L)

1 1. 2 2.
inout variable "RAF"
Figura N° 4.6: Funcion de Pertenencia RAF

Todas las variables anteriores constituyen las variables de entrada del
Sistema, las cuales se programan para dar origen a la variable de salida, que
para la presente investigacion es el grado de solvencia e insolvencia
empresarial (Figura N° 4.7), se construye un sistema similar teniendo en cuenta
solo las variables de entrada; Razon Corriente (Raz Corr), Razon de
Endeudamiento (Raz End), Solvencia Patrimonial (Raz Pat) y Rotacion de
Activo Fijo (RAF). Los valores linguisticos y las funciones de pertenencia para

las variables de salida se muestran en el cuadro N° 4.15.

Membership function plots Tl RIS 200
Insolvente Medinsol Medsohen Solwen
1
1 1 2 2.
outout vanable "ESTAD"

Figura N° 4.7: Funcién de Pertenencia Estado Solvente e Insolvente
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CUADRO N°4.14
VARIABLE DE ENTRADA; VALORES LINGUiSTICOS, FUNCION DE
PERTENENCIA Y PARAMETROS

Variable Linvgggtricos Funcién Parametros Parametros

Lingdistica (x) gT(x) Pertenencia G (AcX) Tedricos
Razén Corriente Bajo TRIANGULAR 0,0 0,0 1,2 0-0,5

(Raz Corr) Medio TRIANGULAR 0,9 15 21 05-1,0
Alto TRAPEZOIDAL 1,8 2,4 3,0 4,0 1,0-3,0
Razén de Bajo TRAPEZOIDAL 1,09 1,45 2,0 2,0 1,0-2,0
Endeudamiento Medio TRIANGULAR 0,55 0,91 1,27 0,6-1,0
(Raz End) Alto TRIANGULAR 0,01 0,37 0,73 0,3-0,6
Solvencia Bajo TRIANGULAR -0,96 -0,03 0,36 0,0-05
Patrimonial Medio TRIANGULAR 0.03 0.69 1.3% 0,5-1.0
(Raz Pat) Alto TRAPEZOIDAL | 1.02 1.68 15,015,0 1,0-2,0
Rotacién Activo Bajo TRIANGULAR 0,0 0,510 0,0-1,0
Fijo (RAF) Medio TRIANGULAR 0,75 1,25 1,75 20-50
Alto TRAPEZOIDAL 1,50 2,0 3,03,0 5,0-10,0

Fuente: Elaboracion p

ropia

CUADRO N°4.15
VARIABLE DE SALIDA; VALORES LINGUISTICOS, FUNCIONES DE
PERTENENCIA Y PARAMETROS

Variable Valor Funcion
Linguistica Linguistico Abreviatura . Parametros
Pertenencia
(x) T(x)
Insolvente Ins Triangular (0, 0,5 1,0)
Insolvente | Medianamente - Medinsol Triangular | (0,75 1,25 1,75)
Insolvente
Medianamente - ;
15 2,25
Solvente | Solvente Medsol Triangular &, + 29)
Solvente Solven Triangular | (2,25 2,75 3,25)

Fuente: Elaboracion propia

4.3.4 Reglas Difusas Sl - Entonces

Los sistemas de inferencia difusos consisten en las reglas Sl -

ENTONCES que especifican una relacion entre las entradas y la salida de

conjuntos difusos. Las relaciones difusas presentan un grado de presencia o

ausencia de asociacion o interaccion entre elementos de dos 0 mas conjuntos.
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Las reglas se obtienen de expresar en términos rigidos, definiendo las
fronteras de cada intervalo con valores relacionados con el concepto que
intentan representar, su interpretacion, credibilidad y poder de representacion
real queda seriamente limitados. En la presente investigacion, fue mas
adecuado extraer conocimiento expresandolo en términos linguisticos, mas
cercanos al modo de razonamiento humano y a la forma en que, generalmente,
se expresa la teoria sobre un fenomeno econdémico, se ha consultado con
expertos mediante entrevistas y basado en la teoria del analisis financiero, nos
ha permitido construir una matriz que representa la consecuencia de cada regla
definida para cada combinacién de cuatro entradas. Dicha matriz permite hacer
una representacion grafica clara de las relaciones entre dos o mas variables
linglisticas y la variable linglistica de salida, con el andlisis efectuado se puede
indicar explicitamente un total de 81 reglas difusas que definan una adecuada
correspondencia entre las variables de entrada y salida, como se muestra en el

cuadro N° 4.16.

CUADRO N°4.16: REGLAS DE GRADO DE SOLVENCIA E INSOLVENCIA

Raz Corr | BAJO MEDIO ALTO BAJO MEDIO ALTO BAJO MEDIO ALTO

Raz End| BAJO BAJO BAJO MEDIO MEDIO MEDIO ALTO ALTO ALTO
Raz Pat RAF
ALTO BAJO Medinsol [ Medsol | Solven Ins Medinsol [ Medsol Ins MedInsol [ Medsol
MEDIO  [BAJO Medinsol [ MedInsol | Medsol Ins Medinsol [ Medsol Ins MedInsol [ Medsol
BAJO BAJO Ins MedlInsol | Medsol Ins MedInsol Ins Ins MedInsol Ins
ALTO MEDIO MedInsol [ Medsol | Solven |Medinsol | Medsol | Solven | Medsol | Medsol | Medsol
MEDIO  [MEDIO MedInsol [ Medsol | Medsol | Medinsol| Medsol | Medsol | Medsol | Medsol | Medsol
BAJO MEDIO MedInsol [ Medsol | Medsol |Medinsol | Medsol [ Medsol Ins Medsol | MedInsol
ALTO ALTO Solven | Solven | Solven | Medsol | Solven | Solven | Medsol | Medsol | Solven
MEDIO  [ALTO Medsol | Medsol | Solven | Medsol | Solven | Solven | Medsol | Medsol | Medsol
BAJO ALTO Medinsol [ Medsol | Solven |Medinsol| Solven | Medsol | Medsol | Medsol | Medsol

Fuente: Elaboracién propia

La regla si-entonces tipo Mamdani

asume la forma:

que se utilizé en la

investigacion,

SiXiesAi1y X2es A2y... y Xk es A, entonces Y es B
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4.3.5 Operaciones de composicion

La regla SI - ENTONCES, asume la forma “si x es A, entonces y es B”,
donde la parte de la regla “x es A” es llamada el antecedente o premisa y la
parte “y es B” es llamada el consecuente o conclusion. Para la interpretacion
de la regla se evalta el antecedente, lo cual implica la fusificacion de las
entradas y la aplicacion de algun operador difuso (operaciones de
composicion), y posteriormente se aplica el resultado del antecedente al

consecuente mediante la evaluacion de la funcion de pertenencia 0 membresia.

Las reglas Sl - ENTONCES construidas para las variables de salida;
insolvente, medianamente insolvente, medianamente solvente y solvente del

sistema disefiado son las que se muestran en el cuadro N° 4.17 y la figura N°

4.8. Las 81 reglas se han elaborado en funcién del cuadro N° 16.

CUADRO N°4.17 REGLAS DE INFERENCIA

Reglas Antecedentes Consecuente
Raz Corr Raz End Raz Pat RAF Condicion
1 Bajo Y Bajo Y Alto Y Bajo Entonces Medinsol
2 Bajo Y Bajo Y Medio Y Bajo Entonces Medinsol
3 Bajo Y Bajo Y Bajo Y | Bajo Entonces Insolvente
4 Bajo Y Bajo Y Alto Y | Medio | Entonces Medinsol
5 Bajo Y Bajo Y Medio Y | Medio | Entonces Medinsol
6 Bajo Y Bajo Y Bajo Y | Medio | Entonces Medinsol
7 Bajo Y Bajo Y Alto Y Alto Entonces Solvente
8 Bajo Y Bajo Y Medio Y Alto Entonces Medsolven
9 Bajo Y Bajo Y Bajo Y Alto Entonces Medinsol
10 Medio Y Bajo Y Alto Y Bajo Entonces Medsolven
80 Alto Y Alto Y Medio Y Alto Entonces Medsolven
81 Alto Y Alto Y Bajo Y Alto Entonces Medsolven

Fuente: Elaboracion Propia
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7. If (RAZ-CORR is Bajo) and (RAZ-END is Bajo) and (RAZ-PAT is Alto) and (RAF is Alto) then (ESTADO is Solven) (1) A
8. If (RAZ-CORR is Bajo) and (RAZ-END is Bajo) and (RAZ-PAT is Medio) and (RAF is Alto) then (ESTADO is Medsalven) (1)

9. If (RAZ-CORR is Bajo) and (RAZ-END is Bajo) and (RAZ-PAT is Bajo} and (RAF is Alto) then (ESTADO is Medsolven) (1)

10. If (RAZ-CORR is Medio) and (RAZ-END is Bajo) and (RAZ-PAT is Atto) and (RAF is Baje) then (ESTADO is Medsalven) (1)

11. If (RAZ-CORR is Medio) and (RAZ-END is Bajo} and (RAZ-PAT is Medio) and (RAF is Bajo) then (ESTADO is Medinsal) (1)

12. If (RAZ-CORR is Medio) and (RAZ-END is Bajo) and (RAZ-PAT is Bajo) and (RAF is Bajo) then (ESTADO is Medinzal) (1}

13. If (RAZ-CORR is Medio) and (RAZ-END is Bajo) and (RAZ-PAT is Alto) and (RAF is Medio) then (ESTADO is Medsolven) (1)

14. If (RAZ-CORR is Medio) and (RAZ-END is Bajo) and (RAZ-PAT is Medio} and (RAF is Medio) then (ESTADO is Medsolven) (1)

15. If (RAZ-CORR is Medio) and (RAZ-END is Bajo) and (RAZ-PAT is Bajo) and (RAF is Medio) then (ESTADO is Medsolven) (1)

16. If (RAZ-CORR is Medio) and (RAZ-END is Bajo) and (RAZ-PAT is Atto) and (RAF is Alto) then (ESTADO is Solven) (1)

17. If (RAZ-CORR iz Medio) and (RAZ-END iz Bajo) and (RAZ-PAT iz Medio) and (RAF iz Alto) then (ESTADO is Medsobven) (1) hd
If and and and Then
RAZ-CORR i RAZ END iz RAZ PAT is RAF iz ESTADOD iz
Insohventes ~
WMedinsol
Medsolven
Solven
none
] ] ] ] ]
|:| not D not D not |:| not noi
Connection Weight:
1 Delete rule | Add rule ‘ Change rule | << =
Ready Help ‘ Close |

Figura N° 4.8: Funcién de Pertenencia Estado Solvente e Insolvente utilizando el software
Matlab

4.3.6 Mecanismos de Inferencia

El Razonamiento Aproximado es un procedimiento de inferencia usado
para derivar conclusiones desde un conjunto de reglas difusas tipo SI -
ENTONCES y uno o mas datos de entrada al sistema mediante la aplicacion
de la relacion de Composicion Max-Min o la Composicion Max-Producto a

través del algoritmo de Mamdani.

Para determinar el grado de solvencia fue necesario transformar las
entradas del sistema tipo Mamdani, que normalmente son valores numéricos,
a un “lenguaje” que el mecanismo de inferencia pueda procesar como son los
valores difusos. Para esto el sistema tienen como variables de entrada los
cuatro ratios financieros, (Raz Corr, Raz End, Raz Pat y RAF), las cuales

también requieren un proceso de agrupamiento en los datos, los cuales son los
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elementos del universo discurso o difuso y posteriormente se convierten en las

entradas del fusificador.

La variable de salida representa el estado de solvencia con base a los

valores que puedan tener los ratios financieros ver figura 4.9.

e .
RAZ-CORR \

ﬂ T~ TessinssoLA

RAZ-END
>_< 5 / {mamdani)

RAZ-PAT
; ; ; /:' ESTADOD

RAF
Figura N° 4.9: Sistema de Inferencia Difuso para el Estado Solvente e Insolvente

4.3.7 Agregacion

En esta etapa del proceso las salidas de cada una de las reglas se
combinan para obtener un Unico conjunto difuso. Las entradas del proceso de
agregacion son las funciones de pertenencia truncadas obtenidas de la etapa
de inferencia para cada una de las 81 reglas. Las salidas del proceso de
agregacion es un conjunto difuso para cada una de las variables de salida

definidas.

4.3.8 Proceso de Desborrosificacion o Desfusificacion

Este proceso consiste en convertir la salida difusa del mecanismo de
inferencia en una salida que pueda ser interpretada por elementos externos que
s6lo manipulen informacién numérica. La salida del mecanismo de inferencia

es un conjunto difuso y para generar la salida numérica a partir de este conjunto
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existen varias opciones como el centro de gravedad y los centros promediados,
entre otros. Para fines de nuestro estudio se utilizo el centro promediado o

también conocido como centroides.

El Proceso de desfusificacion o desborrosificacion de las variables
planteadas para el problema se muestra en las figuras 4.10 y 4.11, en estas
figuras se presenta un esquema que permite ingresar los valores de las
variables de entrada y automaticamente entrega la solucion adecuada para la
respectiva variable de salida. De esta manera, para determinar el estado de
solvencia e insolvencia basta con ingresar los indicadores de Raz Corr, Raz
End, Raz Pat y RAF para obtener el estado de la empresa con respecto al grado

de solvencia e insolvencia.

MIN

Slp ENTONCES u

M 1] u ENTONCES u

Si A
ENTONCES

FUSIFICACION

Centroide

Zo

DEFUSIFICACION
FIGURA N° 4.10: DESFUSIFICACION
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RAZ-CORR = 0.697 RAZ-END = 2 RAZ-PAT =T RAF = 1.5 ESTADO = 1.5
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Figura N° 4.11 Solucion indicando el estado empresarial utilizando el software Matlab

4.3.9 Verificacion de los Datos

La capacidad de clasificacion del Sistema de Inferencia Difuso (FIS) en
empresas solventes e insolventes generado a partir de formacion de reglas Si
— Entonces, se ha comprobado con un 85% de empresas de la muestra,
elegidas aleatoriamente y con los cuatro ratios financieros seleccionados (Raz
Corr, Raz End, Raz Pat y RAF), con esta informacién se utilizo en el disefio
de clases o intervalos para determinar las variables linguisticas, de este
conjunto de 160 empresas, se clasificaron solventes e insolventes
correctamente 120 empresas, es decir un 75,00%, clasificando en forma
equivocada 40 empresas representado un 25,00%. En el conjunto de
validacion, se clasificaron correctamente 24 de las 28 empresas, es decir, un
85,71% e incorrectamente 4 empresas, que equivale un 14,29%. Por tanto, la
solvencia e insolvencia podemos afirmar que en el modelo estan bien
caracterizadas por los conceptos recogidos en los ratios financieros y sus

componentes principales. Cabe destacar, ademas, que el porcentaje de
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aciertos en los dos grupos (solventes e insolventes) esta bastante equilibrado,

como puede observarse en el cuadro N° 4.18.

CUADRO N°4.18
MATRIZ DE CLASIFICACION, DATOS DE ENTRENAMIENTO Y VALIDACION
(SISTEMA DE INFERENCIA DIFUSO)

CONDICION Grupo de pertenencia | 1,
clasificado
Solvente Insolvente
Insolvente 15 65 80
Empresas
. Solvente 55 25 80
Entrenamiento
% Insolvente 18,75 81,25 100
Solvente 68,75 31,25 100
Insolvente 0 14 14
. . Empresas
Validacion o Solvente 10 4 14
Prueba % Insolvente 0,00 100,00 100
Solvente 71,43 28,57 100

Fuente; Elaboracion propia

Los resultados obtenidos son satisfactorios, especialmente si se tiene en
cuenta que se reduce drasticamente la informacién disponible a cuatro ratios
financieros, aspecto conveniente para este tipo de modelos. El porcentaje de
aciertos utilizando las 160 empresas que sirvieron para el proceso de
entrenamiento de las RNA y ademas, se utilizé en el céalculo de los intervalos
de clase con respecto a los ratios financieros, es un 81,25% y 68,75% para las
empresas insolventes y solventes respectivamente. Para el grupo de validacién
utilizando 28 empresas, estos porcentajes son 100% para las empresas

insolventes y 71,43% para las empresas solventes.

En la clasificacion en: solventes (Solve), medianamente solventes
(Medsolve), insolventes (Ins), y medianamente insolventes (Medinsolve), y con
los ratios financieros de 188 empresas, 160 fueron seleccionadas para la etapa
de entrenamiento y 28 para la etapa de validacion, como se puede observar en

el cuadro N° 4.19.
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CUADRO N°4.19
MATRIZ DE CLASIFICACION, DATOS DE ENTRENAMIENTO Y VALIDACION
(SISTEMA DE INFERENCIA DIFUSO)

Grupo de pertenencia
CONDICION clasificado Total
Solve | Medsolve Ins Medinsolve
Insolvente 8 7 24 41 80
. % 10,00 8,75 30,00 51,25 100
Entrenamiento | Empresas
Solvente 19 36 13 12 80
% 23,75 45,00 16,25 15,00 100
Insolvente 0 0 4 10 14
Validacién o % 0,00 0,00 28,57 71,43 100
Prueba Empresas
Solventes 4 6 4 0 14
% 28,57 42,86 28,57 0,00 100

Fuente; Elaboracion propia

A partir de la informacion mostrada en cuadro anterior, la tasa de 81,25%
de las empresas; son clasificadas correctamente en insolventes, situacion que
indica que el 30,00% (24) y 51,25% (41) representa a la insolventes y
medianamente insolventes respectivamente, con respecto a las clasificadas de
forma incorrecta fue de 18,25%, correspondiendo 10,00% (8) a las solventes y
8,75% (7) a las medianamente solventes. Por otro lado, las empresas
solventes, la tasa de clasificacién correctamente fue de 68,75%, el 23,75% (19)
y 45,00% (36), representando a las solventes y medianamente solventes

respectivamente,

En la etapa de validacion las empresas clasificadas en insolventes
representan el 100,00%, mostrando una eficiencia total, de la cuales 28,57% y
71,43% apuntan a las insolventes y medianamente insolventes
respectivamente. Con respecto a la clasificacion de las empresas solventes en
esta etapa se acertaron correctamente el 71,43%, de los cuales, 28,57% y
42,86%, ubicaron a las solventes y medianamente solventes respectivamente

y que acertaron incorrectamente se ubico en 28,57%.
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CAPITULO V

5 DISCUSION DE LOS RESULTADOS

Algunos hallazgos que surgen de esta investigacidbn para someter a
prueba o escrutinio empirico las hipotesis planteadas al inicio y determinar si
son apoyadas o refutadas, no fue posible aplicar alguna prueba de hipétesis,
por lo que se opto realizar un analisis descriptivo tomando en cuenta los datos

obtenidos de las muestras seleccionadas.

Tomando en cuenta los resultados obtenidos en primer lugar es
importante destacar que el modelo de inteligencia artificial presenta una la
robustez en la identificacion de la solvencia e insolvencia empresarial,
integrando las redes neuronales y la l6gica difusa; el niumero de aciertos en
promedio utilizando las dos herramientas se obtiene de 83,75% y 89,31% para
el proceso de entrenamiento y validacion respectivamente. La arquitectura
utilizada por la RNA Perceptrén Multicapa consta de 3 capas: una capa de
entrada que recoge los valores de los 6 ratios, una capa oculta que procesa
esta informacion, y una capa de salida por la que se obtiene el error cuadratico
medio. El incremento en el nimero de capas incrementa el tiempo de
procesamiento como también el peligro de sobreajuste lo que conduce a un
pobre desempefio en la prediccién fuera de muestra, por lo que se priorizo
establecer el nimero de neuronas en la capa oculta de a la recomendacion por
Neural Network FAQ (1996), empezando a probar con un nimero pequefio de
neuronas ocultas e incrementarlo gradualmente soélo si la red neuronal parece

no aprender. De esta forma, el problema del sobreajuste que puede ocurrir al
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existir mas pesos (parametros) y muestras de datos puede ser reducido, por lo
gue se conformado el nimero de neuronas de 15 en la capa oculta. Otra ventaja
de la aplicacion de esta herramienta, no se asume ninguna distribucion de
probabilidad o iguales dispersiones para los grupos, las funciones de entrada y
salida no estan sujetas a restricciones salvo que sean continuas y
diferenciables, también podemos mencionar que no fue necesario de la
transformacion de las variables de entrada, lo que permite trabajar sin
normalizarlos, lo que se pudo verificar en el presente estudio arrojaron los
mismos resultados en caso de ser normalizados. En comparacidn con técnicas
estadisticas tales como el analisis discriminante lineal, el andlisis discriminante
cuadratico, la regresion logistica o el andlisis probit, las redes neuronales se
muestran  significativamente  mejores, confirmada por numerosas
investigaciones, tanto en la prediccibn como en la estimacion de la tasa de
clasificacién (Zhang et al., 2004). Permitiendo una prediccion (binaria) solvente
=1, insolvente = 0 pero no permiten calcular una probabilidad de fallido (Atiya,
2001). Esta herramienta nos indica la condicion que es totalmente solventes o
insolventes, ya que se excluye por completo posibilidades entre estos dos
valores. Se ha conseguido crear un modelo capaz de identificar el grado de
solvencia e insolvencia empresarial, para la clasificacion en uno de estas
categorias, obteniéndose un  porcentaje de aciertos en la fase de
entrenamiento y validacién de 81,25% y 85,71 respectivamente, lo mas
resaltante es la clasificacion en las categoria de insolvente, medianamente
insolvente, solvente y mediana solvente, los aciertos en promedio son de
29.29%, 61,54%, 26,16% y 43,93% respectivamente en las categorias
mencionadas, tomando en cuenta las dos fases. Todo ello ha sido posible,

mediante la implementacion de un modelo matemético basado en Iogica difusa,
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gue permite una interpretacion conceptual de la realidad que nos es posible
conseguir con otras técnicas, con 81 reglas que expresan directamente
conocimiento tedrico mediante proposiciones linguisticas, utilizado los sistemas
de inferencia difuso tipo Mandani que es uno de los primeros sistemas en ser
probados de manera practica como aproximador universal de funciones, y nos
permite establecer la discriminacion entre empresas teniendo en cuenta el
grado de solvencia e insolvencia y poder dar un soporte a la toma de decisiones,
no se ha encontrado investigaciones en el campo del fracasos empresarial
aplicando esta herramienta, pero si en la solucion de problemas financieros en
los que se encuentra problemas de seleccion de portafolios, analisis de crédito
y matematica financiera, destacando la ventaja de que rompe con el principio
de la contradiccion o del tercero excluido, es decir, un objeto de estudio puede

pertenecer a la vez a conjunto contrarios en cierto grado (Medina, 2004)

La ausencia del marco teorico para identificar variables, ya sea con
caracter general, para identificar la insolvencia empresarial, o con caracter
especifico, el punto de partida para seleccionar las variables es una especie de
fondo comun de variables elegibles que, en unos casos, respetan el
razonamiento econdmico y, en otros, el respaldo empirico de trabajos
anteriores que, a su vez, se apoyan en el razonamiento econémico o en
resultados de otros trabajos, los méas utilizados son; Deuda Total / Activo Total,
Activo Circulante / Pasivo Circulante, UAIT / Activo Total, Utilidad Neta / Activo
Total y Activo Circulante /Activo Total, Meskens (2002). Los ratios utilizados en
el presente trabajo en ambos modelos, tiene una cierta relacién con los
anteriores, y los que tienen mayor efecto sobre como clasifica a las empresas

en insolventes o solventes en orden de importancia son; endeudamiento total
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(Raz End), solvencia patrimonial (Raz Pat), rotacion del activo fijo (RAF), e
indice corriente (Raz Corr). Como se puede notar de los cuatro ratios uno de
liquidez, dos son de solvencia y uno de gestion confirmando que la solvencia e
insolvencia esta vinculado con los bienes y recursos requeridos para resguardar
las deudas adquiridas, aun cuando estos bienes no estén referidos al efectivo,
como también con la liquidez que debe contar una empresa para cumplir sus
compromisos a corto plazo .a medida que se cumplen. Entonces se podria decir
gue una cantidad mayor del endeudamiento total indican una mayor
probabilidad de causar la insolvencia, pero esta claro que se necesitaria usar

informacion adicional contenida en otros ratios financieros.

Los indices financieros de acuerdo con la teoria y obtenidos en la
bibliografia, los intervalos para categorizar los estados que se presentan al
determinar la solvencia e insolvencia, no repercuten en la practica difieren

debido a que analisis se llevo a cabo en un pais emergente (cuadro N° 4.14)

En base a lo analizado previamente y a lo mostrado en el desarrollo del
modelo de Inteligencia Atrtificial, podemos concluir que las redes neuronales
artificiales y la légica difusa son herramientas que hace apropiado para la
clasificacién, como los niveles de solvencia e insolvencia empresarial, se
deduce para la presente investigacion las variables de entrada (ratios) de
liquidez, endeudamiento, productividad y rendimiento obtenidos de Ila
informacion contable de las empresas como variables de entrada al modelo
propuesto permiten identificar con mayor exactitud la solvencia o insolvencia

empresarial.
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CAPITULO VI

6 CONCLUSIONES Y RECOMENDACIONES

6.1 CONCLUSIONES

Se ha desarrollado un modelo de inteligencia artificial, Gtil para la compleja
tarea de la identificacion de la solvencia e insolvencia empresarial, integrando
las Redes Neuronales Artificiales Perceptron Multicapa y la Logica Difusa, la
arquitectura de la primera herramienta esta conformada, de 3 capas: una capa
de entrada que recoge los valores de los 6 ratios, una capa oculta que procesa
esta informacioén, y una capa de salida por la que se obtiene el error cuadratico
medio. La segunda herramienta consta de 4 variables linguisticas (x), valores
linglisticos T(x) alto, medio y bajo, las funciones de pertenencia triangular y
trapezoidal, con 81 reglas que expresan directamente conocimiento teorico
mediante proposiciones linguisticas, utilizado los sistemas de inferencia difuso
tipo Mandani. Con la integracion de estas dos herramientas se ha logrado
identificar el grado de solvencia e insolvencia empresarial, para la clasificacion
en uno de estas categorias, obteniéndose un porcentaje de aciertos en la fase
de entrenamiento y validacibn en promedio de 81,25% vy 85,71
respectivamente. Las variables de entrada pertenecen a 3 clases de indices

financieros; liquidez, solvencia y gestion.

Con la aplicacion de la red neuronal artificial PERCEPTRON Multicapa,
ante un conjunto de ratios financieros, respondié con una clasificacion de la
situacion que presenta esos patrones en 2 categorias claramente definidos,

solventes e insolventes, por tanto se ha empleado una estrategia de



111

entrenamiento  no  supervisado, concretamente el algoritmo de
retropropagacion, logrando notables tasas de aciertos en la fases de
entrenamiento (92,50%) y relativamente se incrementd en el de validacion
(92,9%), estos porcentajes obtenidos han sido similares a los datos
normalizados y sin normalizar, tanto para la etapa de entrenamiento como de
prueba, diferenciandose en la seleccion y prioridad de los ratios financieros.
Con la aplicacion de la herramienta l6gica difusa, sobre la base de la misma
informacion muestral empleada en las RNA y con 4 variables de entrada; razén
corriente, endeudamiento total, solvencia patrimonial y rotacion del activo fijo,
son convertidas en variables linguisticas a través del sistema de inferencia
difuso que definen una correspondencia no lineal de estay la variable de salida
gue representa el grado de solvencia, para fines de la investigacion se han
definido cuatro categorias: insolventes, medianamente insolvente,
medianamente solvente y solvente, obteniéndose resultados satisfactorios en
su capacidad predictiva, de las 160 empresas solventes e insolventes se
clasificaron correctamente 120 empresas, es decir, un 75,00%, y con el
conjunto de la validacion o prueba de 28 empresas, se clasificaron
correctamente 24, es decir, un 85,71%, la diferencia es debido en el grado de
insolvencia, parece estar bien caracterizado por los conceptos recogidos en los
ratios financieros seleccionados. Destacando, ademas el porcentaje de aciertos
el grupo de las empresas insolventes es acertado en un mayor porcentaje, tanto

con la muestra que sirvio de entrenamiento (81,25%) y validacion (100,00%).

Existen varias alternativas de integrar la RNA y la LD, la forma como se
realiz6 en el trabajo fue independientemente, cada herramienta en las distintas

partes que conforman la solucion del problema, para el diagndstico preciso y
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oportuno, ante la cantidad de datos historicos bien referenciados y la capacidad
de calculo del software utilizado, ubican a la empresa frente al estado de
solventes (1) e insolventes (0), para ello se hizo uso de las redes neuronales
artificiales. Existen estados que no se pueden definir como totalmente solventes
o totalmente insolvente, sino se ubican entre el intervalo mencionado y pueden
variar entre 0 y 1, para esta parte se utilizé la logica difusa. La integracion de
estas 2 herramientas, la primera es la representacion del conocimiento basico
y la segunda, refleja la importancia, complementariedad y sustitutibilidad de los
elementos de las redes neuronales y sus conexiones; para poder reflejar, asi
en ellos, conocimientos del experto. Demostrando de esta manera la
integracion de estas 2 herramientas, para la identificacion con mayor exactitud
de la solvencia e insolvencia empresarial, siendo un problema del campo de las

finanzas, para la cual se ha utilizado como atributos los ratios financieros.

Los ratios que tienen mayor efecto sobre como clasifica a las empresas
en insolventes o solventes a través del modelo en orden de importancia son;
endeudamiento total (Raz End), solvencia patrimonial (Raz Pat), rotacién del
activo fijo (RAF), e indice corriente (Raz Corr). Como se puede notar de los
cuatro ratios uno de liquidez, dos son de solvencia y uno de gestion confirmando
gue la solvencia e insolvencia estad vinculado con los bienes y recursos
requeridos para resguardar las deudas adquiridas, aun cuando estos bienes no
estén referidos al efectivo, como también con la liquidez que debe contar una
empresa para cumplir sus compromisos a corto plazo .a medida que se
cumplen. Entonces se podria decir que una cantidad mayor del endeudamiento

total indican una mayor probabilidad de causar la insolvencia, pero esta claro
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gue se necesitaria usar informacion adicional contenida en otros ratios

financieros.

Los ratios financieros seleccionados satisfacen las condiciones definidas

para la insolvencia establecidas en nuestro marco teérico.

6.2 RECOMENDACIONES

Para problemas demasiados complejos como el de clasificacién, no existe
una solucién general que lo resuelva, lo que implica que deben ser divididos en
partes y cada parte debe ser resuelto con una técnica apropiada, ya sean
tradicionales, como la estadistica o reglas heuristicas, o no tan convencionales
como la inteligencia artificial, o desarrollando modelos en forma conjunta entre
estas &reas deberia ser la tendencia de los trabajos en el futuro, para

complementarse adecuadamente en la solucion de tareas de clasificacion.

En el proceso de clasificacion de las empresas en solvente o insolventes,
es necesario inicialmente seleccionar adecuadamente las variables de entradas
(ratios financieros), mediante la separacién variables que no aportan en forma
significativa al analisis conseguiremos eliminar informacion redundante vy

aumentaremos las opciones de obtener u modelo mas adecuado.

La construccion de un sistema realmente inteligente que actuara en un
entorno del mundo real, se recomiendo tener en cuenta las 2 siguientes

caracteristicas: Capacidad de adaptacion y flexibilidad de representacion.
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ANEXO N® 01
INDICES (RAZONES) FINANCIERAS EMPRESAS INSOLVENTES

N° EMPRESA Liguidez Solvencia Gestion Rentabilidad
Raz Corr | Prub Aci | Raz End | Raz Pat Ind Cap Raz Cob AF PPC PIE RAF RAT CVIv ROE ROA RSV SECTOR
1|Fabricaciones Metdlicas Guevara S.A 1,13 1,13 0,81 0,24 0,00 731,75 0,00 0,00 100,00 0,03 0,24 -1,67 -0,22 -12,19 1
2|Agroindustria Valle Verde S.A. 0,29 0,29 3,46 -0,71 0,00 0,00 782,24 0,00 0,00 0,51 0,96 1,43 -2,46 -6,92 1
3|Industrias Canciller S.A 0,96 0,78 0,94 0,06 0,49 0,77 3711 2218 19,37 2,90 0,92 -3,55 -0,15 -0,07 1
4|Laboratorios AnakolS S.A. 0,80 0,90 11,76 -0,81 -92,28 0,00 0,00 0,00 0,00 0,53 0,87 -0,27 2,02 542 1
5|Laboratorios Famur S.A. 0,24 0,09 2,67 -0,62 -013 -3,69 2445 14,88 12,70 5.08 0.47 0.84 -0.98 -0.28 1
6|Industrial Altimira S_A. 0.99 0.52 0.88 0.14 0.78 1.04 56.88 147.84 1.36 0.73 0.70 -0.94 -0.08 -0.16 1
7|Cia Quimico Industrial Pintel S.A 0.88 0,16 0,92 0.09 -0.18 1.47 36,54 313,05 32,39 1.50 0.51 0.49 0,03 0.03 1
8|Sociedad Industrial Textil S.A. 2,54 1,32 1.59 -0.37 1.71 31 186.74 466,30 0.59 0,16 0,94 0.01 -0.01 -0.05 1
9|Textiles del Sur S.A. 0.27 0.11 1.14 -0.12 1.79 0.22 43.86 75.06 0.72 0.56 0.84 2,73 -0.26 -0.67 1
10{Curtiembre el Aguila S A 0.03 0,02 3,83 -0.74 -0.22 -2.61 4,81 7.51 1,45 1,28 1,36 0.39 -0.76 -0.85 1
11|Fabrica de Tejidos La Unidn S.A. 0.49 017 0.7 0.41 0.60 0.84 63,22 135.46 0.20 0,18 1.27 -0.41 -0.08 -0.68 1
12[Semicios de Impresidn S.A. 0.05 0.05 23.16 -0.96 -0.23 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.10 -1.59 -0.84 1
13[Kimide 5. A 1.19 0.52 0.72 0.39 0.04 1.90 53.89 11412 15.92 245 0.62 0.19 0.06 0.02 1
14|Grafica M & R S. A 0.03 0,03 8,35 -0.88 -0.09 -21,92 18,83 0.00 15,23 4,70 0,92 0,30 -1.43 -0.47 1
15[Plastisan S. A 0.80 0,76 0.97 0,03 0,56 0,30 44949 101.16 0.65 0,16 0,76 -7.61 -0.18 -1.54 1
16{Cutiembre Cocodrilo S. A 0.79 0.35 2,67 -0.67 4,94 0.76] 259.04 367.93 0.50 0.27 0.89 0.58 -0.67 -3.51 1
17[Compafiia Embotelladora Hudnuco S. A 0.01 0,00 1,93 -0.48 0,00 -1.11 0.00 15,35 0.76 0.65 0,92 0.89 -0.58 -1.29 1
18[Ladrillera Jesis S. A 0.08 0,03 1017 -0.90 -0.77 -10,28 0.00 16,75 14,15 712 0,94 0,32 -2.01 -0.41 1
19{Mosaicos Pomabamba S. A_ 0.79 0,16 1,52 -0.34 3.10 0.62 37,98 167,01 2,16 0,86 0,92 -0.43 017 0.26 1
20|Industrializacidn de Alimentos 5. A. (INDALSA) 0.08 0.02 0.64 0.57 0.01 0.39 16.17 71.87 0.23 0.22 0.67 -0.26 -0.07 -0.45 1
21|Industrias Precisidn S. A 0.57 0,31 1,32 -0.24 1,73 13,12 194.93 24,94 9.83 0,33 0.91 0,33 -0.07 -0.33 1
22|Food Process 5. A, 0.19 0,08 0,85 017 0,05 0,22 94,37 12,15 0.35 0.24 1.20 -1.09 -0.11 -0.66 1
23|Papeles Industriales S. A. 0.10 0.08 8.30 -0.88 0.00 -39.79 48.40 10.55 27,34 5.02 0.92 0.05 -0.24 -0.07 1
24|Polimeros y Adhesivos S. A. (POLYANSA) 0.04 0.04 22.94 -0.96 0.00 -237.95 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.02 -0.28 0.00 1
25|Poli San S. R. Ltda. 0.59 0.26 0,80 0,25 0,04 0.98 77,87 143.46 4,36 0,94 0.70 -0.41 -0.07 -0.09 1
26|B. B. Plast S. A. 0.44 0,22 1,63 -0.38 -0.51 -1.12 31,88 77,99 2,76 1,02 0,88 0.78 -0.34 -0.48 1
27|Cotton Export 5. A 0.54 0.51 1.81 -0.45 -0.01 -36.35 0.00 29.93 27.89 0.62 0.98 1.04 -0.59 -1.36 1
28|Tejidos Evy Land S. R_ L. 0.01 0,01 427 -0.77 0,00 -3.95| 469.99 0.00 0.06 0.05 11,14 1.35 -1.97 -92.99 1
29|Fabrica de Material Didactico S_ A 0.M 0.90 4,59 -0.78 -39.12 17,67 0.00 4,76 202,74 1.03 0,96 0.25 -0.64 -0.88 1
30|Productos Alimenticios PGPR S. R L. 0.10 0.00 2,52 -0.60 -0.14 -1.75 0.00 46,23 1.29 0.98 0.92 0.44 -0.47 -0.68 1
31|Cobres Laminados S. A. (COBRELSA) 0.45 0.34 0.95 0.06 0.56 0.21 46.23 37.69 1.25 0.75 0.80 -4.54 -017 -0.33 1
32|Cartones Macionales S. A. ([CARTONSA) 0.07 0,00 0,95 0.06 0,92 1.02 0.00 0.00 0.00 0,00 0,00 -4.10 -0.15 0.00 1
33|Procesadora Yancay S. R. Ltda. 0.00 0,00 1,75 -0.43 -0.01 -0.75 0.00 0,00 0.02 0,02 0,85 0,00 0,00 -0.10 1
34|Industria Selva 5. A. (INDULSEL) 0.41 0.26 1.16 -0.32 -0.12 -1.64 104.49 213.20 1.86 0.47 0.76 0.78 -0.25 -0.76 1
35|Industrias de Granos Alimenticios S. A C_ (IGASAC) 0.81 0,56 0,92 0.09 049 0.49 33,35 46,62 4,98 1,58 0,84 -1.09 -0.06 -0.06 1
36|Textiles Generales S. A 1,22 1,14 0.88 0,14 048 2,75 21.48 2031 15,80 1,32 0.76 -4.31 -0.36 -0.39 2
37|Amicro 5. A. (APPLE PERU) 1.03 0.71 0.89 0.13 0.10 1.37 20,57 108.84 11.28 1.02 0.84 -0.75 -0.06 -0.08 2
38|Cesar A. Peirano 5. A. 0.52 0.10 5.20 -0.81 -5.21 -5.00 0.00] 6084.28 1.33 0.18 0.23 0.13 -0.39 -3.11 2
39|Oechsle Cia. Comercial S. A 1,00 0.64 1,55 -0.36 593 3.73 95,67 65,85 70,49 212 0,580 -1.80 0.71 0.47 2
40|Sociedad Andina Grandes Almacenes 5. A (SAGA) 0.49 0,31 1.91 -0.48 -1.69 -0.99 79,82 83,93 3.89 1,32 0.64 1.13 -0.70 -0.77 2
41|Los Pucci S. A. 2.20 1.12 0.43 1.32 0.00 18.86 197.27 707.44 21.16 0.64 0.28 0.10 0.06 0.09 2
42|Industriales Caltex 5. A 0.40 0,32 2,20 -0.55 0,00 -0.97 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 1.58 -1.33 0.00 2
43|Exportaciones Larhard S_ A 0.04 0,04 12,056 -0.92 0,00 -20,31 0.00 0.00 0.00 0,00 0,00 0.33 -2.67 0.00 2
44|Comercial de Soldadura Industriales S. A. 0.56 0.10 1.00 0.00 0.00 0.01 14,32 104.70 3.99 1.75 0.83] -139.12 -0.28 -0.23 2
45|Record Multimotriz 5. A 0.87 017 1.02 -0.02 1.49 0.22 §.00 217.32 9.04 1.43 0.65 18.20 -0.21 -0.21 2
46|Casa Crevani S. A. 0.38 0,02 1,91 -0.45 -0.58 -1.42 0.00 33,76 7.16 2,91 0,92 1.72 -1.09 -0.54 2
SECTOR

INDUSTRIA 1
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ANEXO N° 01

INDICES (RAZONES) FINANCIERAS EMPRESAS INSOLVENTES

Ne EMPRESA Liguidez Solvencia Gestion Rentabilidad
Raz Corr Prub Aci Raz End Raz Pat Ind Cap Raz Cob AF PPC PIE RAF RAT CWIV ROE ROA RSV SECTOR
4710ld Wood S. AL C. 0.00 0.00 247 -0.59 -0.06 -1.39 0.00 0.00 0.56 0.56 0.85 0.45 -0.49 -1.19 2
48| Agricultura para la Exportacidn E.|.R.L (AGREX) 0.79 0.47 1.27 -0.21 0.00 0.00 2.88 11,17 0.00 14.54 0.90 4.29 -0.80 -0.08 2
49| Comercial Centeno S. A. 0.85 0.19 0.91 0.10 0.85 0.91 11.64 74.32 2.53 1.68 0.76 0.21 0.02 0.01 2
50|Hogar S. A, 0.64 0.40 0.98 0.02 0.97 1,06 37.96 104,35 0.84 0.41 0.73] -11.15 -0.14 -0.48 2
51|Electrénica Latinoamerica §. A. C. (ELECTROL) 0.32 0.24 2.88 -0.65 0.00 -22 17 1284.72 204.69 1.18 0.10 1.04 0.71 -0.93 -13.29 2
52|Alpigol S. A. 0.91 0.81 0.94 0.07 0.77 0.80 45,32 21,60 10.26 3.35 0.89 -0.15 0.01 0.00 2
53|Karma Plastic 5. A. 0.67 0.00 1.39 -0.28 -0.05 -4.65 0.00 132.43 28.06 2.28 1.07 1.74 -0.48 -0.30 2
54|Colonial Plastic S. A. 0.51 0.23 1.86 -0.46 -0.03 -13.06 13.08 27.55 92,26 5.86 1.07 1.33 -0.80 -0.19 2
55|Distribuidora Marca S. A_ (DISMARCA) 3.12 1.68 1.81 -0.45 2.15 11.87 4.67 8.96 287.40 17.06 0.98 1.37 -0.78 -0.07 2
56|Jeawel S. AL 0.41 0.37 2,52 -0.60 -0.07 -255,93 501.18 0,00 116,18 0.64 0.76 0.13 -0.14 -0.32 2
57|Minol Perd Corporation S. A, 0.92 0.50 0.93 0.08 0.43 0.65 96.87 172.48 6.56 1.27 0.59 -0.04 0.00 0.00 2
58|Despachos Internacionales Pacifico S A 0.78 0.51 1.28 -0.22 -0.18 -6.77 342 .68 0.00 13.09 0.46 0.00 1.42 -0.28 -0.87 2
59|Empresa de Transporte Velasquez S. A, 0.29 0.29 1.39 -0.28 0.00 -0.67 0.00 0.00 1.42 0.82 1.18 0.90 -0.25 -0.43 2
60|Empresa de Transporte Unidos de Centro 5. A (ETUCSA) 1.48 1.37 1.17 -0.14 1,52 90.42 0.00 0.00 165,39 0.58 0.39 0.11 -0.01 -0.03 2
61|Japan Tuna del Perd S. A. Agentes Maritimos 1.17 1.17 0.69 0.45 0.02 1.58 41.06 0.00 3.63 0.73 0.00 -0.94 -0.20 -0.40 2
62|Empresa de Transporte Expreso Moderno EILR L 0,39 0.39 0,92 0,09 0,00 0,13 0,67 0,00 0.57 0,37 0,42 0.31 0,02 0,07 2
63|Agropecuaria Pilar S. A. 3.21 0.46 1.62 -0.38 1.72 1.50 2.82 36.73 5.40 3.13 1.04 0.74 -0.32 -0.15 3
64 |Avicola Rosmar S A 0.17 0.17 4.64 -0.78 0.00 -18.89 9.08 0,00 92,65 17.84 1,05 1.17 -2.98 -0.24 3
65|Del Agro Export Corp S. A, 0.47 0.23 1.22 -0.18 6.77 0.08 71.73 65,82 1.71 0.77 1.09 1.54 -0.23 -0.44 3
66|Agro Guayabito S A 0.57 0.24 0.68 0.47 0.49 0.87 138.82 582,67 0.14 0.10 0,66 0.00 0.00 0,01 3
67| Tramsa Agro S. A_ 5.79 3.83 0.98 0.02 0.97 2.16 8.83 23.01 0.74 0.32 0.67 -6.11 -0.10 -0.12 3
68|GMC Ingenieros S A 1,67 0.97 0.52 0.91 0,00 3.77 38.81 0,00 34,99 4.41 0,00 -0.89 -0.30 -0.10 2
69|Velca S.A.C. 0.07 0.05 8.98 -0.89 -0.03 -21.08 0.00 0.00 0.04 0.02 0.00 -0.02 0.10 9.01 2
70|INSASA Contratista Generales S A.C: 0.50 0.45 1,05 -0.04 0,00 -0.10 13.53 0,00 12,15 5,74 093] 21.62 -0.70 -0.17 2
71|Compaiia Minera Atalaya S. A. 0.85 0.00 1.18 -0.15 -0.02 -30.19 7.03 36.56 7.65 0.04 0.38 0.80 -0.10 -3.23 3
72|Compaiiia Minera Metalirgica Huancayo S. A. 0.18 0.18 3.74 -0.73 0.00 -9.26 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.23 -0.44 0.00 3
73|UrinCai S. R. L. 0.13 0.13 722 -0.86 -0.01 -144,25 0.00 2,95 147,21 6.25 0,91 0.31 -1.35 -0.31 3
74|Pesquera Trece S. A 0.76 0.76 1.08 -0.08 0.00 -0.46 11.89 0.00 0.70 0.12 0.71 0.40 -0.02 -0.27 3
75|Gerencia y Representaciones Pesqueras S. A. (GERPESA) 0.51 0,12 1.11 -0.10 2,73 0,12 51,84 67,34 0,91 0,48 0.76 2,13 -0.16 -0.49 3
76 |Atlantic Unidn 5. A, 0.36 0.26 277 -0.64 0.00 18.00 2.03 2.03 0.73 1.00 0.29 -0.36 -0.70 -0.70 2
77|Agentes Aduaneros Universal S. A. (AGADUSA) 0.93 0.81 0.99 0.01 0.37 0.15[ 1590.67 0.00 1,86 0.15 0.00 -9.92 -0.05 -0.51 2
78|Semvicios de Personalizacidn Magnetica S. A. 0.52 0.46 1.48 -0.32 0.00 -2.07 7214 22.47 4.54 1.04 0.49 1.27 -0.42 -0.58 2
79 Horizontes 5. A. Asesoria v Sernvicios Empresariales 0,60 0,44 1.57 -0.36 -0.13 -5.37 7,92 0,00 162,42 17.29 0,00 1.53 -0.62 -0.05 2
80|Hotel Perd S. A: 0.33 0.21 1.71 -0.41 0.00 -53.48 69.68 0.00 65.22 0.86 0.52 1.45 -0.72 -1.19 2
81|F & F Publicidad S. A. 0.06 0.06 15.09 -0.93 0.00 -104.31 0.00 0,00 0.00 0.00 0.00 217 -21.41 0.00 2
82|Industrias Texoro S. A. (INDUTEX) 0.04 0.04 12,37 -0.92 -0.03 -21.92 0.00 4.73 5.23 2.63 1.13 0.07 -0.52 -0.29 2
83|Inversiones Mira S. A_ 0.85 0.80 1.43 -0.30 2.50 0.66 70.05 9.68 4.10 1.78 0.76 1.29 -0.64 -0.31 2
84 |Cooperativa de Trabajo v Fomento de Empleo Atlas Ltda 0.35 0.25 2.84 -0.65 -0.01 -22.64 21.98 1.33 126.45 10,13 0.95 1.04 -1.33 -0.19 2
85|Cia. Senicios Integral 5. A 0.94 0.65 0.87 0.15 0.44 0.83 39.08 0.00 7.19 1.99 0.00 -0.18 0.00 -0.01 2
86|FAA Ingenieria y Servicios Eléctricos 1.06 0.62 0.91 0.10 0.69 7.95 104.02 94,66 28.92 1.07 0.80 0.10 0.01 0.01 2
87|Queirolo M. S. A Agencia de Aduanas 1.27 1.27 0.70 0.43 0.43 21,10 544 67 0.00 11,42 0.28 0.06 -0.31 -0.07 -0.32 2
88|Fortuna Internacional S. A_ 0.01 0.00 69.35 -0.99 -0.01 0.99 4.76 32,35 0.00 0.58 16.22 0.23] -10.90 -27.02 2
89|Vale S A 0.65 0.52 1,58 -0.37 -0.24 -11.81 181,22 34,66 34,69 1,39 0,62 0.24 -0.07 -0.10 2
90|Fumiport S. A, 1.26 1.26 0.80 0.26 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 2.16 0.086 0.41 0.08 0.04 2
91|Braco 5. R. L. Seguridad Industrial 0.26 0.26 247 -0.60 -1.13 -7.26 25,92 0,00 8.09 4.49 0,00 0.44 -0.45 -0.14 2
92|Protecto S. A. 0.71 0.31 1.39 -0.28 -0.86 -1.52 78.81 0.00 11.95 1.66 0.00 1.44 -0.40 -0.34 2
93|Clinica los Pinos §. A 0.88 0.24 21 -0.53 4.48 0.80 23,25 0,00 227 0.91 0,28 1.26 -0.98 -1.54 2
94 |Alerta Médica S. A. 0.25 0.20 1.96 -0.49 -0.24 -2.02 18.49 1.35 5.21 2.00 0.45 1.49 -1.00 -0.72 2
SECTOR

INDUSTRIA 1

COMERCIO ¥ SERVICIO 2
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ANEXO N° 02
INDICES (RAZONES) FINANCIERAS EMPRESAS SOLVENTES

N EMPRESA Liguidez Solvencia Gestion Rentabilidad
Raz Corr | Prub Aci | Raz End | Raz Pat Ind Cap Raz Cob AF PPC PIE RAF RAT CViv ROE ROA RSV SECTOR
1 |FABRICA NACIONAL DE ACUMULADORES ETNA S.A 3,51 1,64 0,20 3,92 0,01 2,56 60,49 151,56 454 1,43 0,60 15,75 12,55 8,76 1
2 |FABRICA PERUANA ETERNIT S.A 5,46 3,70 0,09 10,06 0,00 1,85 44,48 128,39 1,39 0,68 0,64 -1,68 -1,52 -2,24 1
3 |FILAMENTOS INDUSTRIALES S.A 2,10 1,25 0,28 2,58 0,04 2,28 99,93 116,40 2,66 0,87 0,73 12,31 8,87 10,23 1
4 |GLORIAS.A 1,00 0,49 0,55 0,82 0,40 2,05 55,83 51,55 1,75 0,64 077 7,45 3,36 527 1
5 |INDUSTRIATEXTIL PIURA S.A 2,10 1,25 0,28 2,58 0,04 2,29 99,93 116,40 2,66 0,87 0,73 12,31 8,87 10,23 1
6 |INDECOS.A 1,56 0,69 0,29 2,45 0,07 1,26 61,40 95,92 1,28 0,78 0,86 -4,36 -3,10 -3,97 1
7 |FIMAS.A 0,70 0,57 0,75 0,34 0,52 3,09 425,95 126,54 1,11 0,19 0,75 -10,84 -2,76 -14,62 1
5 |INDUSTRIAS VENCEDOR S5.A 1,46 0,82 0,33 2,05 0,01 1,56 66,55 95,90 2,64 1,15 0,66 9,51 6,40 558 1
9 |LAPICES ¥ CONEXOS S.A LAYCONSA 4,35 2,00 0,18 4,48 0,02 313 53,95 401,00 2,26 0,60 0,56 8,44 5,90 11,54 1
10 |LIMA CAUCHD S.A 1,06 0,60 0,45 1,22 0,00 1,07 128,46 125,96 1,44 0,74 0,75 0,50 0,27 037 1
11 [MANUFACTURA DE METALES Y ALUMINIO RECORD S.A 1,46 0,78 0,40 1,49 0,18 1,20 50,00 174,84 0,89 0,54 0,63 -1,95 -1,17 -2,18 1
12 |CEMEMTOS LIMA S.A 1,32 0,35 0.45 1,24 0,32 1,10 5,37 25174 0.60 0.45 0.38 18,60 10,28 23,00 1
13 [MICHELL ¥ ClA. S.A 1,70 1,05 0,61 0,63 0,33 2,26 138,00 90,39 3,96 1,01 0,75 3,15 1,22 1,21 1
14 |MOTORES DIESEL ANDINDS S.A 2,40 1,068 0,32 211 0,12 1,82 168,21 257,20 1,21 0,48 0,81 0,81 0,55 113 1
15 [NEGOCIACION AGRICOLAVISTAALEGRE S.A 0,64 0,28 0,54 0,19 0,68 072 0,00 152,50 0,60 0,42 1,00 13117 -20,69 -49.76 1
16 [AGRO INDUSTRIAL PARAMOMNGA S.AA. 0,65 0,31 0,60 0,66 0,47 0,98 11,58 108,54 0,31 0,24 0,83 -3672 14,63 -60,23 1
17 |EMPRESA AGRARIA AZUCARERA ANDAHUAS| S A A 1,91 0,27 0,16 529 0,01 1,24 11,51 25219 0,34 0,23 0,81 1,38 1,16 503 1
18 |CERVECERIA SAN JUAN S.A 2.61 1.33 0.14 6.00 0.00 1.96 15.82 161.63 1.65 0.72 0.54 13.89 11,90 16.48 1
19 |REACTIVOS MACIOMNALES S.A. RENASA 1,84 0,86 027 2,66 0,04 1,17 52,58 83,09 1,32 0,86 0,78 -8,75 -6,36 -T,43 1
20 [SOCIEDAD INDUSTRIAL DE ARTICULOS DE METAL S.AC 1,96 0,75 0,47 1,13 0,12 2,60 73,95 194,22 4,91 1,14 0,73 1,69 0,89 0,78 1
21 |TEXTIL SAN CRISTOBAL S.A 2,41 1,97 077 0,30 0,49 1,21 423 65 130,49 0,87 0,33 0,69 571 1,33 4,06 1
22 [YURAS.A 2,83 1,93 0,54 0,86 0,44 1,73 37,45 207,78 0,69 0,33 0,52 6,13 2,83 58,63 1
23 |UNION DE CERVECERIAS PERUANAS BACKUS Y JOHNSTON S.4 1,63 1,08 0,28 2,61 0,10 221 51,07 230,72 1,04 0,38 0,42 10,77 7,79 20,58 1
24 [SHOUGANG HIERRO PERU S.AA 0,70 0,45 0,758 0,28 0,45 0,88 215,05 113,06 1,00 0,45 117 -17.68 -3,90 -8,59 1
25 |Compafia Industrial Textil Credisa - Trutex S.AA 0,89 0,35 0,66 0,52 0,21 1,04 100,82 251,89 1,23 0,51 0,83 1515 -5.21 -10,15 1
26 [comMPARIA UNIVERSAL TEXTIL S.A 1,23 0,36 0,29 2,44 0,09 1,05 55,12 205,93 0,60 0,45 0,69 4,08 2,89 6,46 1
27 |CONSTRUCCIONES ELECTROMECANICAS DELCROSA S.A 1,27 0,61 0,50 1,01 0,27 2,65 82,86 154,93 2,358 0,61 0,74 -2,88 -1,45 -2,38 1
28 |CORPORACION ACEROS AREQUIPA S A 1,97 0,98 0,41 1,45 0,06 1,25 34,40 113,64 152 0,77 0,87 -2,00 -1,18 -1,55 1
29 [EXSASA 2,04 0,88 0,50 1,01 0,30 2,23 84,07 218,43 279 0,89 0,59 12,96 6,51 732 1
30 |COMSORCID INDUSTRIAL DE AREQUIPA S.A 3,32 1,54 0,23 2,06 0,18 238 37,28 127,31 387 1,34 0,63 20,37 13,72 10,26 1
31 |CORPORACION CERAMICA S.A 3.33 1,41 0,19 4,34 0,00 219 64,57 153,70 275 1,02 077 -10,10 -8,.21 -804 1
32 |CORPORACION JOSE R. LINDLEY 5.A 0,56 0,26 057 0,75 0,16 0,70 22,61 9412 1,02 0,75 0,64 -59.81 -25,71 -34,40 1
33 |AGROINDUSTRIAS SAN JACINTO S.AA 0,98 0,38 0,38 1,63 0,22 1,23 0,07 475,46 0,22 0,14 0,50 -0,10 -0,06 -0.44 1
34 |EMPRESA AGROINDUSTRIAL LAREDO S.AA 0,54 0,29 0,37 1,72 0,08 0,88 1,66 160,11 0,34 0,26 0,69 3,18 1,99 776 1
35 |comPARIA GOODYEAR DEL PERU S.A 3,55 277 0,21 379 0,00 3,29 124,28 70,42 4,59 1,10 1,01 14,01 11,09 1410 1
36 [COMPARIA MINERA ATACOCHA S.AA 0,65 0,37 0,24 3,10 0,04 0,98 47,70 52,68 0,67 0,53 0,65 5,45 412 771 3
37 [COMPARIA MINERA MILPO S.AA 1,62 1,45 0,35 1,83 0,20 1,88 36,36 53,22 0,84 0,36 0,66 2,45 1,58 442 3
38 [COMPARIA MINERA RAURA S.A 1,90 1,30 0,27 2,66 0,07 1,56 32,96 40,55 2,23 1,12 0,77 -1,34 -0,98 -0,87 3
39 [ComPARIA MINERA SAM IGNACIO DE MOROCOCHA S.A 1,18 0,64 0,29 241 0,05 1,30 34,67 80,34 1,58 0,90 0,44 5,19 3,67 4,07 3
40 [COMPARIAMINERA SANTA LUISA S.A 1,80 1,12 0,33 2,04 0,05 1,50 11,02 56,70 3,03 1,42 0,73 19,54 13,11 9,21 3
41 |EMPRESA AGRARIA CHIQUITOY S.A 0,47 0,04 0,32 2,17 0,06 0,84 2227 458,85 0,09 0,07 1,21 -8,65 -5,92 -F9,76 3
42 |EMPRESA AGRICOLA BARRAZA S.A 1,12 0,21 0,20 3,98 0,11 1,04 0,00 187,18 0,28 0,25 0,74 -5,09 -4,07 -16,58 3
43 |EMPRESA AGRICOLA GANADERA SALAMANCA S.AA 1,31 0,21 0,05 19,27 0,00 1,04 0,33 121,81 0,19 0,18 0,83 -7,86 -7,48 4222 3
44 |EMPRESA AGRICOLA SAN JUAN S.A 1,16 0,22 0,11 7,88 0,04 1,01 28,63 165,70 122 0,20 0,75 0,85 0,76 379 3
45 |EMPRESA AGRICOLASINTUCD S.A 0,95 0,04 0,21 2,26 0,11 0,91 5,19 201,66 0,22 0,19 1,11 521 3,61 19,28 3
46 |[ELECTRO ANDES S_A 3,02 3,00 0,45 0,82 0,40 0,92 59,37 35,14 0,34 0,37 0,33 9,32 5,14 31,16 2
SECTOR
INDUSTRIA 1
COMERCIO ¥ SERVICIO 2
EXTRACION 3
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ANEXO N° 02

INDICES (RAZONES) FINANCIERAS EMPRESAS SOLVENTES

N EMPRESA Liguidez Solvencia Gestion Rentabilidad
Raz Corr | Prub Aci | Raz End | Raz Pat Ind Cap Raz Cob AF PPC PIE RAF RAT Cwiv ROE ROA RSV SECTOR
47 |CONSORCIC TRANSMANTARD S.A 1,02 0,92 0,63 0,58 0,60 1.02 30,21 0,00 018 0,18 0,42 3,38 1.24 7,83 2
48 |DUKE EMERGY EGENOR SOCIEDAD EN COMAMDITA 4,01 312 018 4,55 015 1,08 52,81 57,23 014 013 0,58 2,34 1,82 15,32 2
49 |EDEGEL S.AA 0,59 0,52 0,28 2,63 0,15 0,99 75,44 312,45 0,11 0,10 0,08 5,02 3,63 37,48 2
50 |EDELNOR S.AA 0,83 0,67 0,37 1,67 0,21 0,94 57,895 23,83 0,51 0,43 0,75 8,36 5,23 12,05 2
51 |ELECTRO SUR ESTE S.AA 2,32 1,59 0,07 13,09 0,02 1,08 30,43 32,38 0,35 0,231 0,83 010 0,10 0,32 2
52 |ELECTRO SUR MEDIQ S.AA 2,35 2,08 0,20 4,03 0,11 1.20 75,28 16,58 0,62 0,468 0,78 1,18 0,93 201 2
53 |EMPRESA EDITORAEL COMERCIO S.A 0,52 0,31 0,55 0,81 017 074 18,50 52,38 1,44 1,05 0,54 8,62 3,87 3,69 2
54 |EMPRESA ELECTRICA DE PIURA S.A 3,18 2,84 0,31 2,23 0,23 1,38 30,47 4,32 0,89 0,58 0,95 0,30 0,21 0,36 2
55 |EMPRESA REGIONAL DE SERVICIO PUBLICO DE ELECTRICIDAL 2,18 1.79 0,09 10,58 0,04 1.08 51,76 25,51 0,19 0,17 1.03 -0.59 -0.54 -3.20 2
56 |EMPRESA REGIONAL DE SERVICIO PUBLICO DE ELECTRICIDAL 0,71 042 015 5,86 0,05 1,05 34,44 29,02 0,33 0,29 0,96 0,04 0,04 013 2
57 [SHOUGANG GENERACION ELECTRICA S.AA 2,65 2,48 0,35 1,89 0,00 117 013 12,85 1,06 0,60 0,58 7,04 4,61 770 2
58 |EMPRESA SIDERURGICA DEL PERU S.AA - SIDERPERU 0,92 0,46 0,34 1,95 0,09 1,03 59,00 139,05 0,47 0,33 0,78 -3.24 -2,14 -6,48 2
59 |FERREYROS S.AA 1,34 0,68 0,75 0,34 0,52 1,92| 1121627 23324 2,28 0,62 0,73 1,05 0,27 0,42 2
60 |ALICORP S.AA. 0,98 0,54 0,61 0,65 0,44 1,36 38,37 84,32 1.48 0,77 0,68 -9.77 -3.86 -5.04 2
61 |AMERICA LEASING S.A 1,04 1,02 0,83 0,20 0,71 103,31 807,72 0,00 2426 0,14 0,41 18,99 3,18 23,50 2
62 |AUSTRAL GROUP S.AA 0,34 0,24 0,58 0,13 0,69 0,48 84,30 83,61 0,40 0,30 1,71[ 125,46 -15,15 -49.94 2
63 |GRAFIAY MONTERD S.4.4 4,29 4,18 0,13 6,84 0,08 524,39 0,00 0,00 7.88 0,01 0,00 3.51 3,06 215,16 2
64 |HIDROSTAL S.A 3,768 1,56 018 4,37 0,03 214 75,88 211,77 2,37 0,93 0,63 417 3,39 3,65 2
65 [INCATOPS SAA 1,22 0,36 0,74 0,36 0,44 1,34 8573 301,81 216 0,76 0,70 21,35 5,60 7,38 2
66 | INMOBILIARIA MILEMNIA S.A 8,97 8,97 0,01 93,83 0,00 1,08 43,50 0,00 017 0,18 0,23 6,64 6,57 41,53 2
67 |INTRADEVCO INDUSTRIAL S.A 1,97 0,93 0,38 1,60 015 1,54 54,45 177,15 1,21 0,61 0,69 11,48 7,07 11,53 2
68 |INVERSIONES CENTENARIO S.AA 2,35 0,94 0,65 0,54 0,27 0,91 154.56| 131116 014 0,07 0,54 512 1.80 24,35 2
69 |INVERSIONES EN TURISMO S.A INVERTUR 0,19 0,07 0,42 1,36 0,22 0,79 10,26 230,79 0,25 0,23 015) -2269 -13,08 -56,47 2
70 |INVERSIONES MACIOMNALES DE TURISMO S.A INTURSA 0,64 0,34 0,48 1,07 0,38 0,94 3222 60,60 0,41 0,37 0,36 0,23 0,12 0,32 2
71 |LUZ DEL SUR S.AA 0,84 0,75 0,41 1,42 013 0,86 52,09 2,01 0,34 0,668 0,76 18,00 10,57 15,93 2
72 |PROMOTORA CLUB EMPRESARIAL S.A 0,60 0,44 0,75 0,34 0,46 0,84| 199198 0,00 0,07 0,04 000 -8504) -21,53 -516,86 2
73 [QUIMPAC S.A 0,84 0,49 0,60 0,66 0,32 1,16 46,10 97,76 1,29 0,65 0,71 471 1,88 2,90 2
74 |RANSA COMERCIAL S.A 0,83 0,70 0,57 077 0,38 1,81 67,43 27,82 0,89 0,35 0,66 -3,76 -1.63 473 2
75 |NEGOCIOS E INMUEBLES S.A 6,21 5,80 0,02 41,20 0,00 26,38 140,50 99,54 1,05 0,04 0,69 1,90 1,86 47,94 2
76 |PERUHOLDING DE TURISMO S.AA 4,67 1,49 010 9,51 0,00 159886 99.40| 113625 11,49 0,01 0,38 3,40 3.08 47278 2
77 _|PERUBAR S.A 6,78 4,88 0,05 20,87 0,00 5,64 9.56 124,94 227 0,28 0,63 7,48 714 18,59 2
78 |RED BICOLOR DE COMUNICACIONES S.AA 6,29 5,28 012 7,39 0,00 2,82 58,83 0,00 3,56 1,08 0,75 17,31 15,24 1412 2
79 |LP HOLDING S.A 0,868 0,21 0,44 1.25 0,36 839,95 41,50 246,83 82,82 0,09 1.24 1.21 0,67 7.89 2
80 |LOS PORTALES S.A 2,668 0,43 0,80 0,24 0,70 4,24 160,6939] 121473 1,20 0,20 077 -49.09 -9.65 -48,65 2
81 [ABBSA 1,59 1,07 0,63 0,58 0,06 4,58 82,05 53,35 19,68 1,67 0,92 0,49 0,18 0,11 2
82 |SAGAFALABELLA S.A 0,84 0,11 0,64 0,57 0,27 0,87 1,19 84,81 3,33 1,90 0,76 14,19 5,15 271 2
83 |SOCIEDAD INDUSTRIAL DE ARTICULOS DE METAL S.A.C 1,96 0,75 0,47 1,13 012 2,60 73,85 19422 4,91 1,14 0,73 1,69 0,89 0,78 2
84 |COMSORCIOAGUAAZUL SA 0,50 0,49 0,70 0,43 0,62 393,75 72,87 10,51 55,33 0,11 0.21 9,69 2,89 26,30 2
85 |TICINO DEL PERU S.A 9,29 7,38 0,08 10,01 0,00 6,18 29,35 110,00 7,02 1,03 0,53 19,04 17,31 16.76 2
86 |SOUTHERN PERU COPPER CORPORATION 2,42 1,01 0,33 1,99 0,24 1,42 35,50 103,26 1,01 0,62 0,63 -1.72 -1.15 -1,85 2
87 |TCSIGLD 21 S.AA 0,52 0,51 0,33 2,05 0,00 0,79 185,36 0,00 014 0,12 1.95) 37913 -25.48 -215,13 2
88 |TELEFONICA MOVILES S.A 0,34 0,25 0,63 0,59 0,01 0,69 105,38 30,80 0,66 0,38 0,58| -30,598) -11,388 -31,62 2
89 [LOS PORTALES SA 2,66 0,43 0,50 0,24 0,70 4,24| 160,6939] 121473 1,30 0,20 077)] -49.09 -9,65 -45,65 2
90 |INDUSTRIAS DEL ENVASE S.A 1,00 0,32 0,41 1,43 0,15 113 36,12 115,43 1.23 0,75 077 5,41 3,19 4,26 2
91 |INDUSTRIAS ELECTRO QUIMICAS S.A IEQSA 1,03 0,62 0,60 0,66 0,44 1,01 54,46 56,59 114 0,80 0,84 2,69 1,07 1,24 2
92 |METALURGICA PERUANAS.A 0,69 0,28 0,58 0,69 0,27 0,92 61.60 158,44 1.78 0.47 075 -6,36 -2,58 -5.48 2
93 |BAYER S. A 1.97 1.14 0.48 1.1 0.02 6.73 84.05 96.08 26.46 21 0.64 13.33 6.99 3.33 2
94 |BRITISH AMERICAN TOBACCO DEL PERU HOLDINGS SAA 2,34 1.53 0.41 1.43 0.12 2.97 162,38 130.5 419 0.94 0.72 537 3.16 3.35 2
SECTOR

INDUSTRIA 1

COMERCIO ¥ SERVICIO 2

EXTRACION 3




129

ANEXO N° 03
FORMATO DE RECOLECCION DE DATOS

INFORMACION DE LA EMPRESA INSOLVENTE.

1.1. Razén Social..............coceveninne. Expediente INDECOPIN®.............ccoceviininnnns.
1.2, Actividad ECONOMICA: ... ..ottt e
1.3. Insolvencia Solicitada por: Empresa Deudora Acreedor (es)

ESTADOS FINANCIEROS.

2.1. Balance General.

ACTIVO PASIVO

Activo Corriente Pasivo Corriente

Caja y Bancos Sobregiros Bancarios
Facturas y Letras por Cobrar Tributos por Pagar

Clientes Remuneraciones por Pagar
Cuentas por Cobrar Comerciales Cuentas por Pagar Comerciales
Cuentas por Cobrar Acc./Soc./Pers. Otras Cuentas por Pagar
Cuentas por Cobranza Dudosa Proveedores

Provisiones Cuentas por Cobrar Dudosas Cuentas por Pagar Diversas
Otras Cuentas por Cobrar Beneficios Sociales
Cuentas por Cobrar Diversas

Existencias

Cargas Diferidas
Gastos Pagados por Adelantado

Total Activo Corriente Total Pasivo Corriente

Activo No Corriente Pasivo No Corriente
Inmueble, Maquinaria y Equipo Tributos por Pagar
Depreciacion Acumulada Proveedores

Cuentas por Pagar Diversas
Beneficios Sociales

Total Activo No Corriente Total Pasivo No Corriente
TOTAL PASIVO

PATRIMONIO

Capital Social

Acciones Laborales
Reserva Legal
Resultados Acumulados
Resultados del Ejercicio

TOTAL PATRIMONIO

TOTAL ACTIVO TOTAL PASIVO Y PATRIMONIO
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Estado de Ganancias y Pérdidas.
VENTAS
COSTO DE VENTAS
UTILIDAD BRUTA
GASTOS ADMINISTRATIVOS
GASTOS DE VENTAS
UTILIDAD (PERDIDA) DE OPERACION
OTROS INGRESOS (EGRESOS)
INGRESOS DIVERSOS
CARGAS FINANCIERAS
INGRESOS FINANCIEROS
CARGAS EXCEPCIONALES
REI DEL EJERCICIO
RESULTADOS ANTES DE IMPUESTOS
IMPUESTO A LA RENTA

RESULTADO DEL EJERCICIO
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ANEXO N° 04
ANOVA
SUMA DE MEDIA
CUADRADOS Gt CUADRATICA F SIG.
INTER-GRUPOS 73,289 1 73,289 36,649 0,000
|IRAZCORR  INTRA-GRUPOS 315,963 158 2,000
TOTAL 389,252 159
INTER-GRUPOS 32,195 1 32,195 22,304 0,000
|PRUB ACI INTRA-GRUPOS 228,070 158 1,443
TOTAL 260,265 159
INTER-GRUPOS 310,895 1 310,895 31,426 0,000
|IRAZ END INTRA-GRUPOS 1563,096 158 9,893
TOTAL 1873,990 159
INTER-GRUPOS 932,570 1 932,570 13,776 0,000
|IRAZ PAT INTRA-GRUPOS 10695,819 158 67,695
TOTAL 11628,389 159
INTER-GRUPOS 80,102 1 80,102 1,251 0,265
|IND CAP INTRA-GRUPOS 10114,147| 158 64,014
TOTAL 10194,249 159
INTER-GRUPOS 90523,913 1 90523,913 3,365 0,068
|IRAZ COB AF INTRA-GRUPOS] 4249914,270 158 26898,192
TOTAL 4340438,183 159
INTER-GRUPOS 1203,758 1 1203,758 0,019 0,889
|PPC INTRA-GRUPOS| 9820475,400 158 62154,908
TOTAL 9821679,158 159
INTER-GRUPOS 13351,442 1 13351,442 0,051 0,821
|IPIE INTRA-GRUPOS 4,123E7| 158 260965,445
TOTAL 4,125E7, 159
INTER-GRUPOS 20265,982 1 20265,982 13,628 0,000
IRAF INTRA-GRUPOS| 234962,165 158 1487,102
TOTAL 255228,147 159
INTER-GRUPOS 114,597 1 114,597 15,354 0,000
IRAT INTRA-GRUPOS 1179,246 158 7,464
TOTAL 1293,843 159
INTER-GRUPOS 0,438 1 0,438 0,545 0,461
lcv/v INTRA-GRUPOS 126,885 158 0,803
TOTAL 127,323 159
INTER-GRUPOS 34,200 1 34,200 0,074 0,786
|IROE INTRA-GRUPOS 73038,860 158 462,271
TOTAL 73073,060 159
INTER-GRUPOS 121,520 1 121,520 3,785 0,053]
|ROA INTRA-GRUPOS 5072,843 158 32,107
TOTAL 5194,364 159
INTER-GRUPOS 222,171 1 222,171 0,056 0,813
IRSV INTRA-GRUPOS| 627616,803 158 3972,258
TOTAL 627838,975 159
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ANEXO N° 05

APLICACION DE LA RED NEURONAL PERCERTRON MULTICAPA

RESUMEN DEL PROCESAMIENTO DE LOS CASOS

N Porcentaje
Muestra  Entrenamiento 160 85,1%
Prueba 28 14,9%
Validos 188 100,0%
Excluidos 0
Total 188
INFORMACION SOBRE LA RED
Capa de entrada  Covariables 1 Raz Corr
2 Prub Aci
3 Raz End
4 Raz Pat
5 RAF
6 RAT
NUmero de unidades? 6
Método de cambio de escala de las covariables Normalizada
Capas ocultas Numero de capas ocultas 1
NUmero de unidades de la capa oculta 12 15
Funcion de activacion Sigmoide
Capa de salida Variables dependientes 1 CONDICON
NuUmero de unidades 2
Funcién de activacién Sigmoide
Funcidn de error Suma de cuadrados

a. Sin incluir la unidad de sesgo

RESUMEN DEL MODELO

Entrenamiento Suma de errores
cuadraticos

Porcentaje de prondsticos
incorrectos

Regla de parada utilizada

9,450
7,5%

1 pasos consecutivos
sin disminucion del

incorrectos

error

Tiempo de entrenamiento 00:00:00,250

Prueba Suma de errores 1,086
cuadraticos

Porcentaje de pronésticos 7,1%

Variable dependiente: CONDICON

a. Los calculos del error utilizan tanto las muestras de entrenamiento

como las de prueba.
b. Software IBM SPSS Statistics 22
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ANEXO N° 06

TOPOLOGIA DEL MODELO DE CALIFICACION DEL NIVEL DE SOLVENCIA

Nombre: FIS - RAZON CORRIENTE (Raz Corr)

1. Tipo de Sistema de Inferencia Difuso MANDANI

2. Variables de Entrada 1

3. Variables de Salida 4

4. Numero de Funciones de Pertenencia para las Entradas [33 3]

5. Numero de Funciones de Pertenencia para la Salida 4

6. Numero de Reglas Difusas 81

7. Método Operador “O” MAX - MIN

8. Método de “Implicacion” PROD

9. Método de “Agregacion” MIN

10. Método de “Desfusificacion” CENTROIDE
0,0 0,0 1,2

11. Rango de las Variables de Entrada 09 15 21

1,8 24 3,0 4,0

12. Rango de la Variable de Salida [0,0 3,25]

13. Tipo de Funcién de Pertenencia para Variables de Entrada TRIANG - TRAPEZO

14. Tipo de Funcion de Pertenencia para la Variable de Salida TRIANGULAR

ANEXO N° 07 CLASIFICACION DE LAS 28 EMPRESAS CON LOGICA REDES NEURONALES Y LOGICA DIFUSA

o Liquidez Solvencia Gestion

N EMPRESA e Cor | Razbnd | RaPal oA COND | sECTOR | COND LOG DIF

1 |Cobres Laminados S. A. (COBRELSA) 0.45 0.95 0.06 125 0 1 1.25

2 |Cartones Nacionales 5. A. (CARTONSA) 0.07 (.95 0.06 000 o0 1 0.50 |Insolvente
3 |Procesadora Yancay 5. R. Ltda. 0.00 1.75 043 002 0 1 0.50 |Insolvents
4 |Industria Selva S. A. (INDULSEL) 0.4 1.16 .32 186 0 1 1.25

5 |Industrias de Granos Alimenticios 5. A. C. (IGASAC) 081 (.92 0.09 49 0 1 142

6 |Fortuna Intemacional 5. A. 0n 69.35 0.99 000 0 2 050 [Insolvente
7 [ValeS A 0.65 158 037 468 0 2 1.25

8 |Fumiport 5. A 1.26 0.50 0.26 000 o 2 1.2

9 |Braco S. R. L. Sequridad Industrial 0.26 247 .60 809 o0 2 1.25

10 |Protecto S. A. 0.1 1.39 .28 195 0 2 1.25

11 |Clinica log Pinos S. A. 0.68 211 .53 2211 0 2 1.2

12 |Alerta Médica 8. A. 0.25 1.96 049 5N 0 2 1.25

13 |Pesquera Trece S. A 0.76 1.08 0.08 0700 0 3 050 [Insolvente
14 |Gerencia y Representaciones Pesqueras S. A. (GERPESA) 0.5 1.1 0.10 091 0 3 1.08

15 |CORPORACION CERAMICA S.A 333 019 434 2780 1 1 2.75 |Solvente
16 |CORPORACION JOSER. LINDLEY SA 0.56 0.57 075 1020 1 1 1.91 |Medsolven
17 |AGROINDUSTRIAS SAN JACINTO SAA 0.98 0.38 163 022 1 1 0.82 |Insolvente
18 |EMPRESAAGROINDUSTRIAL LAREDO S.AA 0.54 0.37 172 034 1 1 0.50 |Insolvente
19 |COMPARNIA GOODYEAR DEL PERU S.A 355 0.21 379 459 1 1 275 |Solvente
20 |EMPRESA AGRICOLA SAN JUAN S A 1.16 0.11 7.83 122 1 3 267 |Solvente
21 |EMPRESAAGRICOLA SINTUCD A 0.95 0.31 226 022 1 3 0.71 |Insolvente
22 |TELEFONICAMOVILES 8.A 0.34 0.63 059 066 1 2 0.50 |Insolvente
23 |CEMA COMUNICACIONES 8. A 444 0.06 0.64 4900 1 2 2.00 |Medsolven
24 |INDUSTRIAS DEL ENVASE SA 1.00 0.41 143 123 1 2 237 |Medsolven
25 |INDUSTRIAS ELECTRO QUIMICAS SA IEQSA 1.03 0.60 0.66 114 1 2 212 |Medsolven
26 [METALURGICA PERUANA 5.A 0.69 0.59 069 178 1 2 2.00 |Medsolven
27 |BAYERS. A 1.97 0.48 11 2646) 1 2 224 |Medsolven
28 |BRITISH AMERICAN TOBACCO DEL PERU HOLDINGS S.AA. 2.3 0.41 143 419 A 2 2.75 |Solvente




