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RESUMEN

Actualmente la crisis mundial y la situacién de recesion en los paises
desarrollados, repercute en nuestro pais que hace que muchas empresas
pasaran una etapa critica, por lo cual, es necesario construir sistemas que
incorporen conocimientos y, de esta manera, sirvan de ayuda a los procesos
de toma de decisiones en el ambito de la gestion empresarial relacionado a
la identificacion de la solvencia o insolvencia que atraviesa algunas
empresas. Esto ha llevado a realizar la siguiente investigacion utilizando
sofisticados métodos de identificacion de la solvencia, y entre estos se
encuentra aquellos que estan basados en técnicas de inteligencia artificial y
ocupan un papel destacado como son las redes neuronales artificiales,
utilizando como atributos los ratios financieros, que mediante el aprendizaje
supervisado simplifican y aceleran el procesamiento de la informacion, se
buscaran patrones y tendencias que puedan revelar y predecir el
comportamiento de la situacion financiera de las empresas.

El objetivo de esta investigacion consiste en desarrollar un modelo basado
en redes neuronales artificiales capaz de identificar la solvencia o
insolvencia empresarial, teniendo en consideracion los ratios financieros, asi
como también realizar un analisis comparativo con un modelo Analisis
Discriminante Muiltiple utilizado como referencia para determinar que modelo
proporciona los mejores resultados.

Aunque los resultados no son concluyentes, en general las redes neuronales
han mostrado una capacidad de identificacién de la solvencia o insolvencia



empresarial igual o superior que las técnicas estadisticas, con la ventaja de
poderse utilizar independientemente del cumplimiento de los supuestos
tedricos relativos a estas técnicas. Se presentan una serie de simulaciones
y aplicaciones sobre datos reales que apoyan esta idea. En concreto
contrastamos el analisis discriminante contra dos tipos de redes neuronales
artificiales; PERCEPTRO Multicapa y la de Funcion de Base Radial en
tareas de identificacion, manipulando los patrones de correlacion existentes
entre los predictores (o variables de entrada) por un lado y la variable de
salida por el ofro. Los resultados muestran que las redes neuronales
artificiales identifican con mayor exactitud que las técnicas estadisticas. La
red neuronal PERCENTRON Multicapa con aprendizaje por
retropropagacion de error (Back-propagation), con la siguiente configuracion:
con una capa de entrada compuesta por 6 neuronas en la capa de entrada,
15 neuronas en la capa y una capa de salida de una sola neurona, es la que
mejor desempeiio tuvo en la identificacion de la solvencia e insolvencia

empresarial.



DESCRIPTORES TEMATICOS

o Redes Neuronales Artificiales
+ Analisis Discriminante Multiple
¢ Andlisis Financiero

o  Solvencia

¢ Insolvencia



INTRODUCCION

Los procedimientos sistematicos aplicados a la toma de decisiones
gerenciales, se han basado histéricamente en medios cuya evolucién ha
progresado a medida que aumentaba la complejidad de las relaciones
empresariales. Asi, con anterioridad a la aplicacién del método cientifico, en
la resolucién de problemas relativos a la actividad econémica y empresarial,
las decisiones se adoptaban de forma individual por la propia persona que

toma la decision, sobre la base del binomio, experiencia-intuicion.

Desde mediados de siglo pasado, la contribucién de la inform_ética fue
fundamental para procesar la informacién que la empresa generaba en su
entorno, proporcionando a la gerencia los medios suficientes y una amplia
capacidad de decision en el desarrollo de su actividad. No obstante, en este
proceso no se produjeron aun adelantos sustanciales, sencillamente, los
avances informaticos simularon las funciones ejecutadas por el
procedimiento manual, consiguiendo que los requerimientos informativos
legales a cubrir por las entidades se asegurasen de forma rapida y eficaz,
pero ignorando un ambito mucho mas amplio que tuviese por objetivo cubrir
las nuevas necesidades de toma de decisiones para la gestion de empresas

en una economia, globalizada y enormemente competitiva.

Por lo que los investigadores en sistemas de tratamiento de datos
financieros han reconocido las dificultades que plantean los sistemas de

procesamiento de la informacién para responder a las nuevas exigencias en



la mayoria de las empresas, entre otras, por las siguientes razones: los
sistemas tradicionales no cubren las necesidades informativas de los
usuarios, en casos que se aporte un amplio caudal de informacion, la
imposibilidad de los humanos de procesar o comprender lo suministrado en
los datos contables, y en todo caso, por la limitacion que supone centrarse

tan sélo en procesar datos numérico.

En la actualidad, los sistemas de ayuda a la decision, han reemplazado el
término informacién por el de conocimiento, lo cual permite incluir en el
proceso de toma de decisiones aspectos cualitativos en el tratamiento de
datos, asi como el saber acumulado de especialistas en el drea de trabajo
objeto del problema a resolver, elementos, que hasta ahora no habian sido

considerados en los sistemas aplicados.

Los trabajos mas recientes de la Inteligencia Artificial han resaltado la
importancia de los sistemas soporte de ayuda a la toma de decisiones y de
la informacién cualitativa, sugiriendo modelos desarrollados para asistir al
ente decisor en la resolucidbn de problemas. Por un lado, los sistemas
expertos tratan de representar el conocimiento de forma simbolica, partiendo
de la premisa de que los expertos humanos utilizan gran nimero de reglas
heuristicas especificas en un determinado campo, las cuales son
incorporadas al sistema. Por otro lado, las redes neuronales artificiales tratan
de representar el conocimiento de un modo conexionista y adaptativo,
replicando la estructura neuronal del cerebro humano. Lo fundamental en

este paradigma es el aprendizaje mediante patrones o ejemplos.

Existen opiniones de que introduciendo los sistemas de Inteligencia Artificial
mencionados en las bases de datos de la contabilidad de las empresas, es
posible ayudar a la investigacion de los diferentes subsistemas de la
empresa con grandes volimenes de informacion, obteniendo una mas

amplia comprension de la compleja realidad empresarig],



CAPITULO |
PLANTEAMIENTO DE LA INVESTIGACION

1.1. DIAGNOSTICO Y ENUNCIADO DEL PROBLEMA
1.1.1. Antecedentes del problema

La década de los noventa constituye para el Pert, una etapa de profundos
cambios estructurales en la economia. A partir de 1990 se pone fin al
modelo de economia controlada, con excesiva presencia del Estado en la
actividad productiva, aislada del resto del mundo prevaleciente, fuerte
proteccionismo del estado a sus empresas hasta fines de la década de los
ochenta, y entra en vigencia una economia de libre mercado, mas

competitiva e integrada al sistema econémico mundial.

En este proceso de liberalizacién y globalizacion econdémica, muchas
empresas experimentaron problemas de adaptacion a las nuevas
condiciones del mercado y se volvieron mas sensibles a las crisis financieras
internacionales. Asi mismo la dacién de la “Ley de Reestructuracion
Empresarial” en diciembre de 1991, Decreto Ley N° 26116, marc6 un cambio
radical en el modelo peruano de reestructuracion empresarial: se paso de un
modelo fundamentalmente liquidatorio y judicializado, a un modelo privado
que promueve la reestructuraciéon de negocios viables. De la Ley Procesal

de Quiebras de 1932', Ley 7566, que, como mejor solucidn a la crisis,

' Los sistemas de reestructuracién empresarial también son conocidos como sistemasi concirsales o regimenes de
insolvencia.



propici6 la liquidacion bajo el marco de un proceso judicializado; se pasé a
un modelo que en su lugar propicio la reestructuracién de los negocios
viables, segun lo que los acreedores considerasen mas conveniente a sus
intereses y, a su vez, limité la intervencion del Poder Judicial, trasladando el
rol de supervisor del proceso a una autoridad administrativa especificamente
creada para ello: el INDECOPI2. Esto se evidencia a partir de 1993, cuando
un numero creciente de companias comienzan a declararse en insolvencia,
convirtiéndose en un problema comin a nivel de pequenas y grandes
empresas. Las cifras de solicitudes para acogerse al sistema eran
sostenidamente crecientes. En 1993, el nimero de empresas era de 90, en
el afio 1995 se incrementé a 133, en 1998 la cifra creci6 en forma
exponencial llegando a 766, alcanzando su maxima expresiéon 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 afios, las cifras comienzan a

descender hasta llegar al afio 2003 con sélo 505 empresas.

Esta crisis financiera empresarial cobra matices dramaticos 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 liquidacion o quiebra, y solo 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 constituyo
una solucién al problema de las quiebras, hubo la necesidad de introducir
nuevas reformas en el sistema, para lo cual se promulgd el Decreto
Legislativo N° 845, “Ley de Reestructuracion Patrimonial” en 1996 y la Ley
N° 27146, “Ley de Fortalecimiento del Sistema de Reestructuracion

2 Instituto Nacional de Defensa de la Competencia y de la Propiedad Intelectual



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 Perd.

De acuerdo a los estudios del INDECOPI, durante el periodo 1993 - 2001, se
han acogido al Sistema de Reestructuraciéon 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° 01.

CUADRO N° 01
PERU: SOLICITUDES DE DECLARATORIA DE INSOLVENCIA PRESENTADAS
A INDECOPI, 1993-2003

ANO 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 344 116 337
1998 766 229 29,9
1999 824 470 57,0
2000 1.698 548 32,3
2001 1.635 .
2002 926

2003 505

1993-2003 7.219

Nota: El 21 de enero de 1993 se dio inici6 a Ia aplicacion de! Sistema de Reestructuracion
Empresarial, luego paso a denominarse Sistema de Reestructuracién Patrimonial y
actualmente Sistema Concursal.

1/ No incluye solicitudes declaradas inadmisibles

Fuente: INDECOPI-Comision de Procedimientos Concursales.

Este problema que ha venido enfrentando la economia a lo largo de esta
década sobre el cual aln no se ha llegado a elaborar una teoria positiva que
permita la anticipacion del mismo. Por ello, desde una 6ptica puramente

empirica, se han elaborado diversos modelos de alerta de crisis financieras.



Por lo que es necesario el interés por parte de las empresas la evaluacion
anticipada de la crisis financiera empresarial al permitir a la empresa
disponer de un sistema de diagnéstico, 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
gue 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.

Una metodologia para este tipo de estudios es través de las razones
financieras, también conocidas como analisis financiero, representa la base
tradicional del andlisis e interpretacion de los estados financieros. Esta
técnica propone el uso de estos coeficientes para la evaluacién de la
situacion y evolucion, tanto financiera como econdmica, de la empresa. Sin
embargo, los ratios a pesar de ser un instrumento de uso frecuente, cuyo
buen disefio y conocimiento permiten resolver algunos aspectos concretos
para la toma de decisiones financieras, tienen una limitada capacidad para

cuantificar de forma eficiente el éxito o fracaso de una empresa.

También se han planteado estudios aplicando los modelos obtenidos
mediante el empleo de diferentes técnicas estadisticas como el analisis
univariante que ha evolucionado de modelos no cuantitativos a modelos de
regresion de una variables con otra para predecir tendencias, se ha pasado
a integrar los ratios en técnicas mas avanzadas como modelos estadisticos
o analisis multivariable como complemento o sustituto del analisis tradicional
y dentro del andlisis financiero contemporaneo, parte del hecho de que
determinar el éxito o fracaso de una empresa constituye un tema complejo,
esto por interactuar varios factores simultdneamente y combinados entre si.

Ademas, el principal problema en realidad radica en determinar el peso



especifico o la contribucién marginal que tienen cada uno de esos factores
dentro de un analisis financiero integral con fines predictivos (preventivos o

correctivos).

En los dltimos afios se han impulsado el desarrollo de nuevos y mas
sofisticados métodos para realizar predicciones sobre el comportamiento de
series financieras mediante el uso de redes neuronales artificiales, para ser
comparadas con otras metodologias tradicionales, mostrando excelentes
resultados ya que las redes neuronales son capaces de identificar relaciones
no lineales, y de no requerir un modelo fenolégico para describir la
distribuciéon de los datos, ya que pueden aprender a partir de muestras y
permiten implementar de forma sencilla algoritmos de discriminacion

basados en funciones no lineales si fuera necesario.

Por tal motivo, el presente trabajo planteamos las innovaciones mas
recientes y destacables en uno de los paradigmas las redes neuronales
artificiales, motivadas en modelar la forma de procesamiento de la
informacién en sistemas nerviosos biolégicos. Especialmente, por la forma
de funcionamiento del cerebro humano, que es completamente distinta al

funcionamiento de un computador digital convencional.

1.2. Definicién del problema de investigacion

Actualmente la crisis mundial y la situacion de recesién en los paises
desarrollados, repercute en nuestro pais que hace que muchas empresas
pasaran una etapa critica, por lo cual, es necesario construir sistemas que
incorporen conocimientos y, de esta manera, sirvan de ayuda a los procesos
de toma de decisiones en el ambito de la gestién empresarial relacionado a
la identificacion de la solvencia o insolvencia que atraviesa algunas
empresas. Esto ha llevado a realizar la siguiente investigacion utilizando
sofisticados meétodos de identificacion de la solvencia, y entre estos se

encuentra aquellos que estan basados en técnicas de inteligencia artificial y



ocupan un papel destacado como son la redes neuronales artificiales,
utilizando como atributos los ratios financieros, que mediante el aprendizaje
supervisado simplifican y aceleran el procesamiento de la informacion, se
buscaran patrones y tendencias que puedan revelar y predecir el
comportamiento de la situacién financiera de las empresas.

Por esta razon, el desarrollo de la presente investigacion pretende responder

a la siguiente interrogante:

dUn modelo basado en redes neuronales (redes de neuronas
PERCEPTRON Multicapa o redes de Funcién Base Radial) es capaz de
identificar la solvencia o insolvencia empresarial, asi como también mejorar
los resultados obtenidos con un modelo de analisis discriminante

multivariable, teniendo en consideracion los ratios financieros?
A partir de la cual se plantean las siguientes preguntas especificas:

- ¢(El modelo propuesto basado en redes neuronales artificiales
identifica mejor la solvencia o insolvencia empresarial que el modelo
Analisis Discriminante Multivariante usado como referencia?

- ¢Los ratios financieros seleccionados como variables de entrada al
modelo propuesto basado en redes neuronales artificiales identifica

con mayor exactitud la solvencia o insolvencia empresarial?
1.3. DELIMITACION DE LOS OBJETIVOS

1.3.1. Objetivo general

El objetivo general de esta tesis se puede expresar como:

Desarrollar un modelo basado en redes neuronales artificiales capaz de
identificar la solvencia o insolvencia empresarial, teniendo en consideracién
los ratios financieros, asi como también realizar un andlisis comparativo con
un modelo Analisis Discriminante Multiple utilizado como referencia para

determinar que modelo proporciona los mejores resultados.



1.3.2.

1.4.

1.4.1.

Objetivos especificos
Determinar si el modelo propuesto basado en redes neuronales
artificiales identifica mejor la solvencia o insolvencia empresarial que

un modelo de Andlisis Discriminante Muiltiple usado como referencia.
Seleccionar los ratios financieros como variables de entrada al
modelo propuesto basado en redes neuronales artificiales identifica
con mayor exactitud la solvencia o insolvencia empresarial.

HIPOTESIS DE LA INVESTIGACION

Hipotesis general

Un modelo basado en redes neuronales artificiales es capaz de identificar la

solvencia o insolvencia empresarial, asi como también mejorar Ilos

resultados obtenidos por medio de un modelo andlisis discriminante multiple

utilizado como referencia, teniendo en consideracion los ratios financieros.

A partir de la cual se plantean las siguientes hipétesis especificas:

1.5.

1.5.1.

El modelo propuesto basado en redes neuronales artificiales identifica
con mayor exactitud la solvencia o insolvencia empresarial, que el
modelo andlisis discriminante multiple usado como referencia.

Los ratios financieros seleccionados como variables de entrada al
modelo propuesto basado en redes neuronales artificial identifica con

mayor exactitud la solvencia o insolvencia empresarial.

JUSTIFICACION Y DELIMITACION DE LA INVESTIGACION

importancia del tema

El presente trabajo es importante porque en el caso de las finanzas

aparecen aplicaciones obvias, por ejemplo:



¢ Clasificar, a los solicitantes de un crédito, en clientes potencialmente
buenos o malos en funcién de determinados datos contables del
negocio.

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

e Para la compral/venta de acciones de una determinada empresa por

parte de inversionistas.

La aplicacion de las redes neuronales artificiales 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. Es decir, las redes dan la posibilidad de
trabajar con variables imprecisas, cambiando los modelos a través del
tiempo para que fueran capaces estos de adaptarse gradualmente a cada
caso que se presentara, es un estimador no parametrizado. Debido a ello
motivo la presente investigacion de mostrar la capacidad de las redes
neuronales de realizar predicciones, como una herramienta alterna a las
técnicas estadisticas tradicionales ademas de explicar de manera clara y
sencilla pero sin perder de vista la rigurosidad matematica que involucran

este tipo de temas, el funcionamiento de una red neuronal.

1.5.2. Justificacion

La intenciéon de esta investigacion es mostrar la capacidad de las Redes
Neuronales Artificiales basadas en la imitacién de la estructura y actividades
del cerebro humano, siendo dos de sus caracteristicas mas relevantes la
capacidad de aproximar funciones complejas y su utilidad para agrupar
elementos correctamente a partir de determinadas variables por ello, pueden
considerarse un instrumento alternativo para realizar predicciones sobre la
solvencia e insolvencia empresarial, como una herramienta alterna a las

técnicas estadisticas tradicionales como el analisis multivariante.

10



El estudio propuesto esta disefiado para aquellas empresas o inversionistas
inquietos que deseen intentar una nueva forma de valorar la situacion
financiera con mayor precision y poder subsanar de este modo la desventaja
que presenta el no contar con todo un equipo de expertos en finanzas para
poder determinar la solvencia e insolvencia de una empresa, basado en
tecnologias que han demostrado su efectividad en otras disciplinas y que
ahora se aplican a empresas que se desenvuelven dentro de un mercado

competitivo.

Existen pocos estudios realizados por medio de redes neuronales
relacionados al presente, y los que existen son aplicados sobre todo a
mercados de paises desarrollados, por lo que se pretende que este estudio
pueda aplicarse a distintas estados financieros de empresas de
manufactura como de servicios, incrementando con ello el abanico de
posibilidades que cualquier persona debe poseer para poder tomar las
mejores decisiones. Es por esta razén que esta investigacién se considera

novedosa.

Por todo lo anterior, existe la necesidad de desarrollar un marco conceptual
que permita fundamentar la propuesta metodologica de la presente tesis, y
elaborar una investigacién empirica con el fin de comprobar las hipotesis

planteadas.

1.5.3. Delimitaciones

La investigacion estd enmarcada al estudio de empresas del sector industrial,
extraccion, comercio y de servicios. En nuestro pais desde 1992 cuenta con
sistema de reestructuracion empresarial mas moderno, que remplazé a la
inefectiva ley Procesal de Quiebras de 1932, lo que significo que durante el
periodo 1993 — 2003, se acogieron 5.788 empresas al Sistema de
Reestructuracion Patrimonial, debido a que perdieron mas de las 2/3 partes
de su patrimonio social o por la incapacidad de hacer frente a sus

obligaciones de corto plazo por falta de liquidez.
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Este analisis permitié limitar el estudio a este periodo en vista que se
requiere tener informacion de los estados financieros de empresa 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 de redes neuronales

propuesto.

Por otro lado, en el tratamiento del problema no se profundiza el analisis
sobre el papel jugado por el tamafo 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 pequefia firma. Esto se debe a que el objetivo
de la investigacion se orienta al andlisis de la solvencia o insolvencia en
forma global, a través de una metodologia no tradicional, sin tener en cuenta
el tamario de la empresa. Asi mismo se ha considera el periodo 1993 -2003
donde la inflacién se ha mantenido baja, las reservas internacionales han

alcanzado niveles historicos y el sector financiero se ha hecho mas sélido.

CUADRO N° 02
INFLACION PROMEDIO ANUAL Y DEVALUACION EN EL PERU
(PORCENTAJES)
ANO 1994 | 1995 | 1996 [ 1997 [ 1998 | 1999 [ 2000 [ 2001 | 2002 | 2003
Inflacion (%) 237 | 1110 | 1150 | 850 | 7,30 | 350 | 380 | 200 | 020 | 230
Devaluacion (%) 104 | 270 | 880 | 850 | 10,00 | 155 | 3,0 | 050 | 030 | -t,10

Fuente: Banco Central de Reserva del Per(1 — Gerencia de Estudios Economicos, Series Estadisticas

Anuales

3 Comision Nacional Supervisora de Empresas y Valores
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En el cuadro N° 02 se observa que la tasa de inflacion se ha mantenido
alrededor 7,39% anual marcadamente superior a la tasa de devaluacién de
5,87% promedio anual, ello ha determinado la apreciacién del sol en el

periodo correspondiente.

Los resultados positivos de la balanza de pagos han repercutido en una
recuperacion importante de las reservas internacionales netas (RIN), las que
se han mantenido alrededor de 8.524.000 dodlares americanos anuales en
periodo considerado. Esta cifra es el equivalente a doce meses de
importaciones y contribuy6 a fortalecer la moneda nacional, al mismo tiempo

que le otorgé solidez financiera a la economia peruana. Ver cuadro N° 03.

CUADRO N° 03
RESERVAS INTERNACIONALES NETAS DEL PERU
PERIODO 1993 — 2003

ANO 1994 | 1995 1996 1997 1998 1999 2000 2001 2002 2003
RIN (Mill.
Us$)

Fuente: Banco Central de Reserva del Perti — Gerencia de Estudios Econémicos, Series Estadisticas

5718 | 6.641 8.540 | 10.169 | 9.183 8404 8.180 8.613 9598 | 10.194

Anuales

El PBI habia tenido un patrén de crecimiento oscilante durante la década de
los noventa. Luego del periodo de hiper-recesion el proceso de recuperacion
de la economia produjo altas tasas de crecimiento entre 1993 y 1997, que
superaron el 12,8% en 1994, y promediaron cerca de 7% anuales para dicho
periodo. El impacto de la crisis internacional y los choques climatoldgicos en
el pais, junto con el agotamiento de las reformas de primera generacion del
gobierno de turno, produjeron cuatro afios (1998 - 2001) de bajas tasas de
crecimiento econémico, cuyo promedio no alcanzé a superar el 1% anual. El
2002 y 2003, se creci6, con tasas anuales superiores al 4% en esos dos

anos.
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CAPITULO I
MARCO TEORICO

2.1. ANTECEDENTES DE LA INVESTIGACION

Segin Altman y Saunders (1998, p. 1.722) el analisis de la solvencia
empresarial ha sufrido una gran evolucion a lo largo de los UGltimos 20 afios,
debido a factores tales como el aumento en el nimero de quiebras, la
desintermediacion creciente que se observa en los mercados financieros, la
disminucién de los tipos de interés o el desarrollo de nuevos instrumentos
financieros. Todo ello ha impulsado el desarrollo de nuevos y mas
sofisticados métodos de anélisis de la solvencia, y entre este tipo de
sistemas ocupan un papel destacado aquellos que estan basados en

técnicas de Inteligencia Attificial.

Una de las multiples 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 provocé 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
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entonces, esto motivé 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 (ltimos afios se constata un nlimero creciente
de aplicaciones, para diversos propoésitos y en diversas areas de estudio,
entre ellas la determinacion del grado de solvencia financiera y se profundizé
cuando se desarrolla el algoritmo de retropropagacion o back-propagation
(BP), a finales de los afos ochenta. Su introduccion 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 definicién de regiones
mucho mas complejas y, por lo tanto, la reduccién del niimero 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
acompanian a la informacién, 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 analisis de la posicién financiera,

pues no existe un modelo rigido y Gnico de empresa insolvente o solvente.
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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
econdmicos. Esto entra dentro de la ldgica, 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 (ltimos afios relacionados con el analisis de la
solvencia, y algunos de ellos han trascendido el plano tedérico para ser
implementados en la practica por parte de diversas instituciones financieras,

de lo que se puede indicar los siguientes:

e En Esparia, (Martinez de Lejarza Esparducer, 1996), utilizé6 un modelo
PERCEPTRON Multicapa, que trata de la crisis en el sector de
seguros espariol utilizando un PERCEPTRON muy sencillo que
consta de solo dos neuronas en la capa oculta, y obtiene resultados
claramente superiores a los del analisis discriminante

e Del Rey Martinez (1996), utiliz6 el modelo PERCEPTRON Multicapa y
haciendo uso de la informacion contable procedente de los Registros
Mercantiles de la ,C.omunidad 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 que el nimero de empresas insolventes
clasificadas incorrectamente es menor que el de las solventes
asignadas por error al grupo de las quebradas o insolventes.

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

e Ldpez Gonzalez y Flérez Lopez, (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 espariol durante los afios setenta y ochenta,
con el modelo obtenido se caracteriza adecuadamente la solvencia
empresarial, obteniéndose mapas topograficos significativos y
detectandose los indicadores mas significativos en su formacion.

e Koh y Tan (1999), establecen un PERCEPTRON Multicapa, a través
de un modelo mUy sencillo, con cuatro neuronas en una tnica capa
oculta, donde abordan el problema de la prediccion de Ia 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.

Si bien ya se han desarrollado un gran nimero de aplicaciones satisfactorias,
algunas de las cuales estdn siendo utilizadas en el “mundo real”, es
necesario plantear que en un futuro previsible es necesario llevar a cabo
trabajos de investigacion innovadores haciendo uso de otros modelos como

las redes neuronales de base radial.

En la actualidad en nuestro pais no se han realizados trabajo alguno en que
se han utilizado redes neuronales para el problema de insolvencia

empresarial.

2.2. MARCO TEORICO

En la presente investigacion, los fundamentos teéricos se exponen en dos
partes: un marco tedrico general, en el que se describe y analiza lo que

dicen los textos clasicos de finanzas sobre anélisis financiero y la insolvencia
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y; otro marco tedrico con referente al analisis discriminante muitivariante
(ADM) seguido de las redes neuronales artificiales (RNA), en donde se
consignan las principales teorias y la evidencia empirica sobre el tema de
investigacion. A partir de este Ultimo se adopta una determinada
metodologia para abordar el problema y se formula un modelo de redes

neuronales artificiales de prediccion.

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 evolucién desde la
identificaciobn de situaciones de insolvencia presentes a la fecha de la
evaluacién, hacia objetivos predictivos de la situaciéon de insolvencia., como

podemos apreciar a continuacion:

e Moyer, Charles, R., Mcguigan, James, R., y Kretlow, William, J.
(2000), indican que la manifestacién mas extrema de una empresa
con problemas es su quiebra, porque significa la desaparicién de la
empresa. La quiebra de una empresa puede estudiarse desde varios
puntos de vista, los que mas sobresalen son el econdémico y
financiero, en el aspecto econdmico una empresa quiebra cuando
obtiene un rendimiento de sus inversiones menor a su costo de
capital. Es mas comin 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.

e 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
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contraidas y la empresa se ve forzada a tomar acciones correctivas,
qgue no habria tomado de tener un flujo de efectivo suficiente. Hace
mencidn a una definicion acerca de las quiebras financieras que
puede 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. Condicion de los
activos y pasivos de una mujer (o de un hombre) en la
cual la disposicion inmediata de los primeros sera

insuficiente para hacer frente a los segundos”.

Esta definicién 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 (1998) sustentan que la insolvencia financiera
se produce cuando los acuerdos de pago de deudas se rompen o se
cumplen con dificultad. En ocasiones [a insolvencia lleva a la
bancarrota o 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 Yy

acreedores. La insolvencia financiera tiene costos cuando estos
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conflictos de intereses afectan a las decisiones de inversion,

financiacion y produccion.

Por su parte, Van Horne (2003), sefiala que las compaiiias en
angustia financiera tienen un ndmero 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 reorganizacion
de una compaiiia 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, ain cuando las
posibilidades de salvacion de una empresa financieramente
insolvente sean minimas, existe la opcion de recomponerla via

mecanismos financieros de mercado.

Weston & Brigham (1982) sefalan 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 reorganizacién 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 que 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
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mercado de sus activos y posee un valor contable negativo, lo que
ocasiona que los derechos de Ios' acreedores no podran ser
satisfechos hasta en tanto los activos de la empresa no puedan ser
liguidados 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 0 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 que 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.
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En el Pert, el aporte teérico mas importante con relacion al problema
de investigacién corresponde a Flint (1999), quién citando a Pedro
Nueno sostiene que “la crisis de insolvencia es producto de fres 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 reduccion
stibita 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 adopcion 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

financiacion disminuyan o desaparezcan.

Debido a la caida de la produccidbn 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 investigacion y desarrollo, vender marcas y patentes, etc.

Si la situacion continia 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 Reestructuracién Patrimonial,
que determina si la empresa puede reestructurarse o no. Si la
empresa no tiene viabilidad o no alcanza un nimero de votos superior

al 66,6 % se procede a su liquidacion y posterior quiebra.
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Para la norma vigente en el Perd, la insolvencia no es lo 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 defuncion™.

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. Relne 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 situacién 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.

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.

2.2.1. Analisis Financiero
El andlisis financiero es definido como una técnica de evaluacion del
comportamiento operativo de una empresa, que facilita el diagnéstico de la

situacion actual y la predicciéon de cualquier acontecimiento futuro; a su vez

* Documento de Trabajo N° 008-2000 - NDE(}OPI

23



esta orientado hacia la consecuciéon de objetivos preestablecidos, segun
Hernandez (2005).

Los objetivos del analisis financiero se fundamentan en la medicién del nivel
de solvencia, liquidez, gestién, rentabilidad y, en general, la situacion
financiera actual de la empresa; por ello, el cumplimiento cabal de estos
objetivos estd sujeto a la calidad de la informacién contable y financiera
utilizada para su aplicacion. Para el desarrollo del analisis financiero se
requiere del calculo de razones o ratios financieros, que permiten realizar un
diagnostico de la situacién econémica y financiera del negocio. A juicio de
Van Horne (2003), se utiliza una razén o ratio que relaciona entre si los
elementos de informacién financiera reflejados en los estados financieros y
de esta forma, se logra evaluar la condicion y desempefio financiero de la

empresa.

Los ratios o razones financieras representan la base tradicional del analisis e
interpretacion de los estados financieros. Esta técnica propone el uso de
estos coeficientes para la evaluacion de la situacion y' evolucién, tanto
financiera como econdmica, de la empresa. Sin embargo, los ratios a pesar
de ser un instrumento de uso frecuente, cuyo buen disefio y conocimiento
permiten resolver algunos aspectos concretos para la toma de decisiones
financieras, tienen una limitada capacidad para cuantificar de forma eficiente

el éxito o fracaso financiero de una empresa.

El método de ratios precisamente persigue el acercamiento entre los hechos
econdémicos y el rendimiento de la empresa para entender las relaciones
mas importantes que llevan al éxito, y asi evitar en lo posible la complejidad
de otros modelos, aunque sin olvidar tampoco las insuficiencias y
debilidades que le son propias. Cabe indicar que ningin ratio hay que
considerarlo aisladamente porque no son significativos por si solos, pues
todos ellos deben ser comparados con un patron. Para obtener dicho patrén

es necesario seleccionar primero a los ratios y definir cuales seran sus

24



objetivos (Westwick, 1987), también, la utilizacion de un razén debe estar
basada sobre un conocimiento suficiente sobre su propia naturaleza y la
significacion de las relaciones que expresa para poder extraer una

- conclusion interesante.

Los ratios en general habian sido considerados como una herramienta para
el andlisis histérico y actual de la empresa. Sin embargo, a partir de hace
casi cinco décadas también se ha orientado como una herramienta
proyectiva (Beaver, 1966 y Altman, 1968). Una de las Ultimas propuestas
mas importantes para las que se utilizan los ratios, es la de servir estos
como una base de datos aln mas sintética que los estados financieros,
reduciendo su redundancia (multicolinealidad) a través de otros métodos
para llevar a cabo predicciones sobre el éxito o fracaso empresarial. Sin
embargo, es importante considerar que los estados financieros, cuya
caracteristica basica es mostrar la situacion de la empresa en un
determinado momento, representan el primer punto de partida para calcular
cualquier ratio. Por eso ciertos ratios requieren posteriormente ajustes mas
analiticos, pues no todos los componentes son fiables o estan incluidos en

los estados financieros.

Mientras en el andlisis financiero tradicional o descriptivo los ratios
representan el producto final del tratamiento de datos (“salida”), en los
modelos de andlisis financiero como multivariable o a través de las redes
neuronales artificiales constituyen la materia prima (“entrada”) que sirven
para la toma de decisiones. La idea basica sobre el estudio de la tendencia y
el comportamiento de lo ratios de varias empresas es con el fin de poder
identificarlos y utilizarlos con fines de prediccion con base en sus
caracteristicas de mayor predominio (Bemnstein 1999). Seglin algunos
analistas financieros, esto permite detectar signos de deterioro observados
en el comportamiento de los ratios, con una anticipacion y claridad suficiente
para tomar a tiempo iniciativas que eviten riesgos de insolvencia, suspension

de pagos y quiebras. Asi, a los ratios se les utiliza como base de datos para
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medir la rentabilidad, creacion de valor, solvencia y liquidez, asi evitar el

fracaso financiero.

Con respecto a las limitaciones de los ratios, dada la gran cantidad de
informacion financiera interna que produce la empresa, el método de ratios
logra de forma simple, rapida y significativa generar informacién primaria
reveladora y mucho mas sintética para toma de decisiones, y hasta cierto
punto, sin necesidad de recurrir a modelos matematicos o estadisticos que,
si no son bien utilizados, pueden llegar a ser instrumentos meramente
tedricos que se alejan del caracter cambiante y pragmatico que caracteriza a

la empresa moderna.

Sin embargo, dicho método tiene insuficiencias y debilidades por la facil
manipulacion de sus componentes (ya sea en el numerador yl/o
denominador). Ademas, también existen serios estudios que concluyen que
el método de ratios “no es tan, o ni mas simple” con respecto a los modelos

matematicos o estadisticos como se cree

Podemos destacar el hecho de que aunque actualmente existe poca
vigencia de sus resultados, la trascendencia de su aporte al desarrollo de la
teoria de la solvencia fue muy importante, ya que dichos {trabajos
representaron el primer intento para sistematizar un conjunto de
procedimientos tendientes a describir el fracaso empresarial, lo que ha dado
origen a la utilizacién con otros modelos mas complejos (redes neuronales
artificiales), pero al mismo tiempo mas precisos que han dado buenos

resultados, tal como expone Serrano y Gallizo (1997).

Muchos autores hacen referencia a la liquidez, pocos a la solvencia, pero
algunos refieren el concebto de liquidez con el término de solvencia (Rubio,
2007); razén por la cual es necesario distinguir entre estas definiciones;
pues, la liquidez implica mantener el efectivo necesario para cumplir o pagar

los compromisos contraidos con anterioridad; mientras que la solvencia esta
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enfocada en mantener bienes y recursos requeridos para resguardar las
deudas adquiridas, alin cuando estos bienes no estén referidos a efectivo,
para una empresa tener liquidez significa cumplir con los compromisos y
tener solvencia refleja la disponibilidad que posee para pagar esos
compromisos; esto indica que para que una empresa presente liquidez es

necesario que sea solvente con anticipacion.

Sin embargo, para (Gitman, 2003), la liquidez se mide por la capacidad que
posee una empresa para pagar sus obligaciones a corto plazo en la medida
que se vencen. Este autor considera que la liquidez esta referida a la
solvencia de la posicion financiera general de la organizacion, lo que se
traduce en la facilidad que tiene la empresa para pagar sus deuda, no
obstante, la liquidez es la capacidad inmediata de pago con la cual una
empresa puede responder a sus acreedores; en tanto, la solvencia es la
capacidad que tiene una empresa de responder en el corto plazo; cuya
capacidad se refleja en la posesion de bienes que la empresa pueda
disponer para cancelar los compromisos contraidos en el corto plazo. Para
que una empresa sea solvente debe estar dispuesta a liquidar los pasivos
contraidos al vencimiento de los mismos; ademas, debe demostrar que esta
en capacidad de continuar con una trayectoria normal que le permita

mantener un entomo financiero adecuado en el futuro.

De este modo, la solvencia se refleja en la tenencia de cantidades de bienes
gue una empresa dispone para saldar sus deudas, pero si para esa empresa
no es facil convertir esos bienes en efectivo para realizar sus cancelaciones,
entonces no existe liquidez; por ello, es importante destacar que una
empresa con liquidez es solvente pero no siempre una empresa solvente
posee liquidez, desde el punto de vista econémico, la liquidez esta dada por
la facilidad o dificultad de convertir un activo en dinero efectivo en forma
inmediata y sin que sufra pérdida significativa de su valor, esto indica que
mientras mas facil sea convertir un activo en efectivo mas liquido sera ese

activo.

27



Una empresa que requiera cancelar los compromisos contraidos puede
obtener recursos financieros mas rapidamente mediante la conversion de
sus inventarios y cuentas por cobrar en efectivo; puesto que, una empresa
se considera liquida en la medida que posee una mayor proporcion de sus
activos totales bajo la modalidad de activos circulantes; estos Ultimos,
constituyen todo el dinero que se encuentra disponible en efectivo al
momento de elaborar el balance general de la empresa, como el dinero en
bancos y caja chica, las cuentas por cobrar en el corto plazo y las

colocaciones proximas a su vencimiento.

En razén de ello, los niveles de liquidez de una empresa se pueden
determinar mediante la aplicacion del analisis financiero, el cual relacionando
los elementos de informacion financiera aportados por los estados
financieros permite calcular ratios especificos que miden la liquidez y
solvencia en una empresa, como la razén circulante y la razén prueba del
acido, que reflejan la capacidad de pago de la deuda circulante a corto

plazo.

La razén circulante permite determinar la capacidad de la empresa para
cancelar sus deudas en el corto plazo relacionando los activos circulantes
con los pasivos circulantes. Se debe tener en cuenta que no siempre una
razoén circulante alta significa disponibilidad del efectivo requerido para las
operaciones; ya que si el inventario no puede ser vendido o las ventas a
crédito no son cobradas a tiempo para obtener el efectivo requerido,
entonces el alto valor expresado por la razén circulante puede ser incierto
(Brigham y Houston, 2006). Cabe indicar que una empresa al presentar
problemas financieros, comienza a implementar medidas como cancelar sus
compromisos con mayor lentitud o solicitar préstamos a la banca, de esta
manera el pasivo circulante se incrementa mas rapidamente y se ubica por
encima del activo circulante, esto hace que la razén circulante comience a

disminuir, lo cual resulta desfavorable para cualquier actividad empresarial,
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pues, este es el indicador de liquidez y solvencia mas confiable por expresar

la tenencia de efectivo.

Por su parte, la razén prueba del acido mide la suficiencia o no que posee la
empresa para pagar en forma inmediata sus deudas en un momento dado;
es similar a la razdn circulante excepto que excluye las existencias, el cual

es un activo menos liquido que el resto de los activos circulantes.

La importancia de determinar los ratios de liquidez en una empresa radica en
qgue proporcionan la informacion acerca del nivel de liquidez que posee la
misma; pues se puede presentar una situacion de iliquidez, en la cual la
organizacion no dispone de efectivo para la cancelacion de sus obligaciones,
cuya situacion es contraproducente a los objetivos de la gestion financiera.
La iliquidez acarrea consecuencias que implican limitaciones en la capacidad
de pago de deudas y en el proceso de toma de decisiones financieras
acertadas, disminucion del nivel de actividades operativas, venta forzada de
activos necesarios para el proceso productivo; aunado a que se puede
producir una disminuciéon en la rentabilidad, el no aprovechamiento de
oportunidades de expansion, descontrol en las operaciones, inversiones y

hasta puede llevar la empresa a la quiebra.

Los ratios de solvencia nos permiten determinar la capacidad de
endeudamiento que tiene una empresa. Esto se traduce en que el nivel de
deuda de una empresa esta expresado por el importe de dinero que realicen
personas externas a la empresa, llamadas acreedores, cuyo uso esta

destinado a la obtencion de utilidades.
Entre los ratios de solvencia mas destacados se incluyen: razén de

endeudamiento total, razon de solvencia patrimonial, indice de capitalizacion

y razén de cobertura del activo ﬁjo.
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La razén de endeudamiento total refleja la proporcion de activos totales
financiados por los acreedores de la empresa y mientras mas alto sea su
valor significa que los acreedores han aportado una gran suma de dinero
para las operaciones empresariales esperando obtener beneficios. Mientras
mayor sea este ratio, mayor sera el financiamiento de terceros lo que refleja

una mayor apalancamiento financiero y una menor autonomia financiera.

La razén de solvencia patrimonial, nos da una idea de que porcentaje de las
inversiones totales han sido financiadas por deudas a terceros, pero desde
otra perspectiva. Si este ratio es mayor a la unidad reflejara que el
financiamiento de los accionistas y la utilidad que ha ido autogenerando las
empresas, lo que refleja un mayor apalancamiento financiero y una menor

autonomia financiera y mayor riesgo financiero tendra la empresa.

El indice de capitalizaciéon, esta razéon indica la porcion de capital
permanente que se financia con endeudamiento, desde el prestamista lo
interpreta como el grado de proteccion que representa la inversion. Asi ain
cuando estan muy interesados en saber que tan bien protegidos estan sus
prestamos en el caso de liquidacion, estan mas interesados en no

encontrarse mezclados en tal situacion.

La razon de cobertura del activo fijo, mide la participacién del capital ajeno
en el financiamiento de largo plazo de la empresa (capital permanente de la
empresa). Sin embargo, utilizar financiamiento tiene sus implicaciones sobre
el riesgo y el rendimiento en cualquier empresa; puesto que la inversion de
los accionistas sera limitada ain cuando mantengan el control sobre su
empresa, los acreedores visualizan el capital de los propietarios para
disponer de un margen de seguridad, dado que corren con el mayor riesgo
dentro de la empresa y por dltimo, el rendimiento sobre el capital de los
propietarios se puede incrementar o verse apalancado si la empresa logra
un mejor rendimiento sobre las inversiones financiadas por medio de

préstamos en relacion al interés pagado sobre los mismos.
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Los ratios de gestién miden la rapidez con que ciertos activos se convierten
en efectivo, es decir, miden el grado de liquidez y eficiencia de los activos
que la empresa utiliza para apoyar sus ventas, es decir, son valores que
muestran que tan efectivamente son manejados los activos totales, activos

fijos, existencias, el proceso de cobranzas y costo de ventas/ventas.

Entre las razones de gestidn o actividad se encuentran; plazo promedio de
cobranza, plazo de inmovilizacién de existencias, rotacién de activos totales,

rotacion de activos fijos, costo de ventas/ventas.

Plazo promedio de cobranza indica cuanto tiempo le lleva a la empresa
cobrar sus cuentas por cobrar y se apoya en un promedio diario y por lo
tanto, se supone que las ventas se reparten regularmente en un periodo.
(Van Horne, 2003), sefiala que este indicador muestra el nimero de veces
que las cuentas por cobrar han sido transformadas en efectivo reflejando el

éxito de la empresa en el reembolso de sus ventas a crédito.

Plazo de inmovilizacion de existencias, con este ratio se obtiene una
estimacion del nimero de dias que le lleva a la empresa vender o consumir
sus existencias. (Jerry Viscione, 1991) afirma que esta razén es empleada
como guia para determinar si la empresa vende o consume sus existencias

rapida o lentamente.

La rotacion de activos totales indica la capacidad que posee una empresa
para la utilizacion de sus activos totales en la obtenciéon de ingresos; es
decir; esta referida a la eficiencia en el manejo de activos para generar
mayores ventas. Mientras mas alta es la rotacion de activos totales mayor
resulta el nivel de eficiencia en el uso que hace la empresa de los bienes y

derechos que posee.

De igual manera, la rotacién de activos fijos expresa la eficiencia de la

empresa para generar ingresos a fravés de la inversion que realice en
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activos fijos (edificaciones, instalaciones, maquinarias, equipos). Es un valor
que expresa el numero de veces que la empresa renueva sus activos fijos en
un afo; mientras mayor resulte el valor de este indicador, implica una

utilizacién mas eficiente de los bienes que posee la organizacion.

Costo de ventas/ventas con este ratio se puede ver con mas claridad la
proporcion en que los ingresos generados por la empresa a través de la
ventas, han sido absorbidos por los costos aplicados en lo produccién de los

bienes 0 servicios.

La rentabilidad constituye el resultado de las acciones gerenciales,
decisiones financieras y las politicas que se implementan en una
organizacion. Fundamentalmente, la rentabilidad estd reflejada en la
proporcion de utilidad o beneficio que aporta un activo, dada su utilizacion en
el proceso productivo, durante un periodo de tiempo determinado; aunado a
que es un valor porcentual que mide la eficiencia en las operaciones e
inversiones que se realizan en las empresas. Mediante la aplicaciéon de
ratios financieros que muestran los efectos de gestionar en forma efectiva y
eficiente los recursos disponibles, arrojando cifras del rendimiento de la
actividad productiva y determinando si ésta es rentable o no. Entre estos
indicadores se encuentran la rentabilidad sobre el capital propio (ROE), la

rentabilidad sobre la inversion (ROA) y la rentabilidad sobre las ventas.

La rentabilidad sobre el capital propio (ROE) muestra, en términos
porcentuales, las ganancias generadas dado el capital aportado por los

accionistas o propietarios del negocio.

La rentabilidad sobre la inversion (ROA) estd enfocado en medir la
efectividad con que se utilizan los activos necesarios para el proceso de
produccion; esto se traduce en la proporcién de las ganancias obtenidas por
la empresa dada su inversién en activos totales (activos circulantes + activos

fijos).

32



Por su parte, la rentabilidad sobre las ventas es un indicador financiero que
expresa la utilidad que obtiene la organizacion en relacion con sus ventas e
indica el costo de las operaciones y las fluctuaciones que pueda sufrir tanto
el precio como el volumen de los productos. Asi, los ratios de rentabilidad
muestran los retornos netos obtenidos por las ventas y los activos
disponibles, midiendo la efectividad del desemperfio gerencial llevado a cabo

en una empresa.

Indica Jerry A. Viscione (1991), que el propdsito de usar ratios en los analisis
de los estados financieros es reducir la cantidad de datos a una forma
practica y darle un mayor significado a la informacion, este propdsito no se
logra si se calculan demasiados ratios; el analista debe saber cual
combinacion de ratios es la mas apropiada para una situacién especifica,
también debe saber que un ratio solo significa muy poco y su valor se deriva

de su uso con otras ratios y de su comparacién con alguna otra.

Los ratios pocas veces proporcionan respuestas concluyentes. En vez de
ello, inducen a la persona que toma la decisién hacer las preguntas debidas
y algunas veces dan las pistas de posibles areas de fortaleza y debilidad. El
analista prudente usara los ratios para sefalar ciertas areas que merece

mayor atencion.

Segin Pedro Franco (2005), los estados financieros son una importante y
relevante fuente de informacién para la toma de decisiones, para el
establecimiento de las politicas y para el disefio de las estrategias futuras de
la empresa. Proporcionan informacién de tal manera que al momento de
analizarla, se tiene conocimiento de la magnitud de su nivel de gastos; de los
flujos de salida del dinero queque deberan realizar en el futuro mediato o
inmediato; del nivel de la inversion en maquinaria y sus. fuentes de
financiamiento; del resultado econémico de la gestion de la empresa en un

determinado periodo; de la estructura de las deudas con terceros, de la
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gestion de la gerencia y otros aspectos que influyen las decisiones de los

usuarios de dicha informacion financiera.

Sin embargo, los ratios a pesar de ser un instrumento de uso frecuente, cuyo
buen diserio y conocimiento permiten resolver algunos aspectos concretos
para la toma de decisiones financieras, tienen una limitada capacidad para
cuantificar de forma eficiente el éxito o fracaso de una empresa. Mientras

este andlisis tradicional representa el producto final del tratamiento de datos.

Como podemos apreciar los ratios financieros mas destacados y utilizados
frecuentemente para llevar a cabo el andlisis financiero, se clasifican en los
siguientes: ratios de liquidez, solvencia, gestiobn o actividad, y de

rentabilidad. Sirve como datos de entrada para otros métodos de entrada.

Diversos métodos estadisticos se han desarrollado para dar solucion al
problema de insolvencia empresarial como modelos de analisis predictivo,
donde las razones o ratios financieros constituye la materia prima del

analisis multivariante.

2.2.2. Modelos Estadisticos

A la par con el desarrollo tedrico orientado a resaltar la importancia del
problema de la insolvencia financiera, también se han producido avances en
la bisqueda de evidencia empirica sobre los factores especificos que la
determinan, lo que ha dado lugar a la formulaciéon de diversos tipos de
Modelos de Prediccion de la Insolvencia Empresarial. Al respecto, el Instituto
Federal de Especialistas de Concursos Mercantiles -IFECOM- de México®,
sostiene que “el interés de los profesionales de las finanzas por contar con
modelos de prediccion de la insolvencia en las empresas, ha llevado a varios

expertos en la materia en todo el mundo, a desarrollar modelos matematico-

% Veéase “Modelos de Prediccion de la Insolvencia Empresarial’ y "El Andlisis Financiero....” en las paginas web:

www.ifecom.cjf.gob.mx & www.cursos.uexternado.Edu.Co.
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financieros que permiten diagnosticar 'y predecir con cierta anticipacion la
insolvencia financiera empresarial”. Entre los mas destacables tenemos son,
los trabajos de Altman (1968), que fueron desarrollados bajo un nuevo
entorno tecnoldgico cuando se contd con un uso mas significativo de las
computadoras y el grado de maduracién de las escuelas estadisticas
repercutié directamente en el desarrollo de las técnicas multivariables. Por lo
que se consiguié resultados sorprendentes al aprovechar las ventajas del
analisis tradicional de ratios sin fundamentos simplistas y combinandolas con
la técnicas estadisticas mas sofisticadas, como es el caso del andlisis
discriminante y otros modelos mas complejos, para determinar la insolvencia

de la empresa; especialmente los modelos Logit y Probit.

La justificacion del analisis multivariante como complemento o sustituto del
analisis tradicional a través de ratios y dentro del analisis financiero
contemporaneo, parte del hecho de que determinar el éxito o fracaso de una
empresa constituye un tema complejo. Esto por interactuar varios factores
simultaneamente y combinados entre si, el problema en realidad radica en
determinar el peso especifico o la contribucién marginal que tienen cada uno
de esos factores dentro de un andlisis financiero integral con fines
predictivos. Estos factores se expresan como variables explicativas o
independientes dentro de ciertos modelos econométricos con base en

funciones lineales.

Dentro del campo de la investigacién sobre la relacion entre los ratios y los
modelos multivariables, la prediccion de quiebras ha sido el tema central al
que se han dirigido la mayoria de los trabajos empiricos. Esto se debe en
parte al hecho de haberse alcanzado la idea de la diferenciaciéon de los ratios
entre los diferentes periodos contables, lo cual representd en su momento
para esta linea de estudio la denominada: “etapa descriptiva”.
Posteriormente, la idea que se desarrollé fue la significancia de cada ratio
(posibilidad de explicacion de la quiebra) asi como la capacidad predictiva de

los ratios mas relevantes, lo cual dio origen a la denominada: “etapa
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predictiva”. En esta segunda etapa es cuando surgen los modelos
univariables con los trabajos pioneros de Beaver (1966, 1968), donde inicio
sus estudios empiricos tendiendo a "descomponer” los ratios a través de
métodos estadisticos avanzados con el fin de aplicarlos como una técnica
que permitiera determinar la solvencia y la liquidez real de las empresas
para posteriormente poder predecir una quiebra. Para esto utilizé el andlisis
univariable, que tiene como objetivo principal la utilizacién por separado de
una o varias variables independientes para explicar una variable
dependiente, estableciendo que era posible utilizar ratios para distinguir
entre empresas en quiebra y empresas sin quiebra en una medida mucho

mayor que la permitida por la prediccién aleatoria.

Segun Bizquerra (1989, p. 4) presenta un analisis multivariable con el que se
llega a la maxima sofisticacion en el proceso de datos y que puede
sintetizarse en los siguientes tres tipos: a) El andlisis exploratorio de los
datos o estadistica descriptiva univariable: consiste en analizar una o cada
una de las variables independientes por separado. b) El analisis o estadistica
bivariable: su objetivo consiste en buscar la relacion entre pares de variables
independientes. c¢) El analisis multivariable: su objetivo es analizar
simultaneamente tres o mas variables independientes métricas (ratios) a

través de funciones lineales de dependencia.

2.2.2.1. Analisis Discriminante Multiple

El andlisis discriminante multiple cuenta con amplias aplicaciones y es
utilizado para clasificar a distintas entidades en grupos, o poblaciones,
alternativos a partir de los valores de un conjunto de variables sobre las
entidades a los que se pretende clasificar. Cada entidad puede pertenecer a
un solo grupo. La pertenencia a uno u otro grupo se introduce en el analisis
mediante una variable categoérica que toma tantos valores como grupos
existentes y juega el papel de variable dependiente no métrica y la
asignacion de cada elemento de la muestra a una de ellas sera funcién de

variables independientes métricas, combinadas linealmente. El analisis

36



discriminante buscara aquella combinacion lineal de variables
independientes que permitira conformar grupos de elementos que presenten
simultineamente una varianza intra-grupos minima y una varianza

intergrupos maxima.

La relacion que se estudia en este ambito presenta la siguiente forma

genérica:
y =f{x1, x2,.....Xn) Y N0 métrica, x; métricas

Cada vez es mas frecuente distinguir dos posible fines de aplicaciéon de la
técnica de analisis discriminante: uno descriptivo y ofro predictivo. El primer
caso se emplea con la finalidad de entender cdmo la combinacion lineal de
variables independientes permite discriminar entre los distintos grupos
definidos en la variable dependiente. En el segundo se utilizaran los valores
de las variables independientes para adscribir a cada nueva entidad al grupo

o categoria que le corresponda.

En muchos casos, la variable dependiente consta de dos grupos o
clasificaciones, por ejemplo solvente e insolvente, en otras situaciones, se
incluyen mas de dos casos, como una clasificacion de tres grupos que
comprenda clasificaciones bajas, medias y altas. El analisis discriminante
tiene la capacidad de tratar tanto dos grupos como grupos miuiltiples. Cuando
se incluyen dos clasificaciones, la técnica es conocida como analisis
discriminante de dos grupos. Cuando se identifican tres o mas

clasificaciones, la técnica es conocida como analisis discriminante multiple

A partir de una variable dependiente cualitativa y un conjunto de una o mas
variables independientes cuantitativas, Se aplica para fines explicativos y
predictivos. En la utilizacion explicativa se trata de determinar la contribucion
de cada variable clasificadora a la clasificacion correcta de cada uno de las

entidades. En una explicacion predictiva, se trata de determinar el grupo al
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que pertenece una entidad para el que se conoce los valores que toman las

variables clasificadoras.

Es usado principalmente, para clasificar o hacer predicciones en problemas
donde la variable dependiente es categérica y no numérica, este tipo de
variable es de un tipo especial empleadas en las ecuaciones de regresion
multiple, cuando aparecen como explicativas permiten desde probar la
estabilidad de los coeficienties de una regresion, hasta introducir aspectos
cualitativos en la misma y pueden tomar dos 0 mas valores no obstante el
caso mas comun es el que empleo el cero y el uno, en este caso se conoce

como variable dicotomica.
0 = insolvente

1 = solvente

Este método implica obtener un valor teérico, es decir, una combinacién
lineal de dos o mas variables independientes que discrimine mejor entre los
grupos definidos a priori. La discriminacion se lleva a cabo estableciendo las
ponderaciones del valor tedrico para cada variable de tal forma que
maximice la varianza entre - grupos frente a la varianza intra — grupos. La
combinacién lineal para el andlisis discriminante, también conocida como
funcion discriminante. Supone que si se tienen n entidades® para las que se
conocen Kk variables explicativas, y se observa que n4 de ellas pertenece a
un grupo (1) y n2 a otro grupo (2), donde: nq + n2 = n; es posible construir
una funcién lineal de las k variables que puede usarse para predecir si una
nueva observacion perténece a un grupo u otro con una probabilidad
determinada. La funcion lineal general se define como sigue:

Z= ﬂ,o*“zk:ﬂ,-x.-

i=l

& Las entidades pueden referirse a individuos, instituciones, efc.
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En este contexto, el andlisis de funcion discriminante se emplea para
determinar cual o cuales variables contribuyen a discriminar entre dos o mas

grupos que se observan en la practica.

El problema de la funcién de analisis discriminante desde el punto de vista
del andlisis de varianza consiste en responder a la pregunta de si dos o mas
grupos son significativamente diferentes uno de otro respecto a la media de
una variable en particular. Debe tenerse presente que si la media de una
variable es significativamente diferente en varios grupos, puede decirse que

esta variable discrimina entre grupos.

La funcién discriminante puede verse como un caso de analisis de regresion
lineal multiple’, cuya ventaja, es la reduccion de las dimensiones del espacio
en analisis, es decir, se reduce el nimero de variables dependientes a G — 1
dimensiones, donde G es el niimero de grupos determinados a priori. Esto
es muy util en el contexto de la prediccion de quiebras, ya que se parte de
dos grupos (solventes e insolventes), el andlisis se transforma a la forma

mas simple: una dimension.

En el caso de una Unica variable explicativa, la prueba final de significancia
de si esta variable discrimina 0 no entre grupos es una prueba F, que es
basicamente una razon de las varianzas entre grupos sobre el promedio de
la varianzas dentro de los grupos. Si la varianza entre grupos es
significativamente mayor, debera haber diferencias significativas entre las

medias.

Para el caso de mas de una variable, se busca determinar cual o cudles de
ellas contribuyen a la discriminacion entre grupos. En este caso, se tiene una

matriz de varianzas y covarianzas. Puede compararse las matrices con una

Posterior al afio 1936, el analisis de funcion discriminante para dos grupos se conoce también como Andlisis
Discriminante lineal de Fisher.
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prueba F muitivariable, para determinar si hay o no diferencias significativas

en las medias entre grupos.

Si se codifican los dos grupos como 1 y 2, y se emplea tal variable como
dependiente en un analisis de regresion lineal multiple, pueden obtenerse
resultados similares a los que se obtendrian de un andlisis discriminante. En
general, en el caso de dos grupos se ajusta una ecuacion lineal del tipo:
D=uiXg+uXot eeevereeneetu Xy

La interpretacion de estos resultados es similar a la de un modelo de
regresion multiple. El problema planteado es la obtencién de los coeficientes
de ponderacién u;. Si consideramos que existen n observaciones, podemos

expresar la funcién discriminante para las n observaciones:

Di=ui X5+ u: X +............ +u Xe: i=1,2 ceceeey it

Asi, D;es la puntuaciéon discriminante correspondiente a la observacion i-
ésima. Expresando las variables explicativas en desviaciones respecto a la
media, D;también lo estara. La anterior relacion se puede expresar en forma

matricial para el conjunto de las observaciones:

a . N Y
D, -T X+ Xor+eeeeneneaes + X u;
Dz X12+X22+ ............ +Xk2 /7]
D,, XI,, +X2,, i SRR +Xk,, Lll,,

" J -~/ -/

0, en notacién matricial mas compacta:
d=Xu
La variabilidad de la funcion discriminante es decir, la suma de los
cuadrados de las variables discriminantes en desviaciones respecto a su
media se puede expresar de la siguiente forma:
- dd=uX’Xu
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La matriz cuadratica X’ X, al estar expresada las variables en desviaciones
respecto a la media, es la matriz de suma de cuadrados y productos
cruzados (SCPC) total de las variables X. En el andlisis multivariante de la
varianza se calculan también matrices de ese tipo. La diferencia radica en
que, en ele analisis discriminante, estas matrices se obtienen para las
variables explicativas, mientras que en el andlisis multivariante de la
varianza se obtienen para las variables dependientes. Esta matriz se puede
descomponer en la matriz de la SCPC entre — grupos y la SPPC residual o
intra - grupos. La descomposicién de X’ X puede expresarse asi:
X X=T=F+Ww
Donde T, F y W son las matrices de SCPC total, entre — grupos e intra —

grupos respectivamente.
d’d=wTu=u’Fu+u’Wu

En la expresion anterior T, F y W se pueden calcular con los datos
muéstrales, mientras que los coeficientes u; estan por determinar. Para su

estimacion, Fischer utilizé el siguiente criterio:

Variabilidad entre — grupos

Maximizacion de =
Variabilidad intra - grupos
Con este criterio se trata de determinar el eje discriminante de forma que las
distribuciones proyectadas sobre el mismo estén lo mas separadas posible
entre si (mayor variabilidad entre grupos) y, al mismo tiempo, que cada una
de las distribuciones esté lo menos dispersa (menor variabilidad dentro de
los grupos).

wFu

Maximizacionde A =
w Wu

Se puede apreciar, que el término (entre — grupos) sea lo mayor posible en

detrimento del segundo término (intra — grupos).
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Los coeficientes u;, u,,......ux (normalizados) que se obtienen en el proceso
de maximizacion de A puede contemplarse como un conjunto de cosenos
que definen la situacion del eje discriminante. Para esta interpretacion, la
normalizacion a que nos referimos es que la suma de cuadrados sea la

unidad.

Las puntuaciones discriminantes son pues los valores que se obtienen al dar
los valores X, X3,....,X; en la ecuacion de la funcidn discriminante, y se
corresponden con los valores obtenidos al proyectar cada punto.del espacio

K — dimensional de las variables originales sobre el eje discriminante.

Los centros de gravedad o centroides (es decir, el ventor de medias) son los
estadisticos bdasicos que resumen la informacion sobre los grupos. Las
denominaciones que utilizaremos para designar a los centroides de los

grupos | y Il son las siguientes.

(ol

1l
Ll
- T
:Ql

1l

& K

2,1

Xk.ﬂ

>

kI

Sustituyendo en la ecuacion de la funcién discriminante X;, X,,....,. Xx por los
elementos del vector X,, se obtiene que:

Di=wyX; +uz Xy + oot X,

Procediendo de forma analoga en el grupo I, se obtiene:

Dpy=w Xy + w2 Xypy + e, tue Xy

El punto de corte discriminante C se calcula promediando D, yD,,, es decir:
5I + D_II
C =
2

El criterio para clasificar al individuo i es el siguiente:
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Si D;< C, Se clasifica al individuo i en el grupo |
Si D;> C, Se clasifica al individuo i en el grupo I
En general, cuando se aplica el analisis discriminante se le resta el valor de
C a la funcién. De esta forma, la funcion discriminante viene dada por:
D-C=uXi+uXo + ......... + w Xp
Utilizando la ecuacion anterior, se clasifica a un individuo en el grupo | si D;—

C < 0,yenelgrupoll, en otro caso.

Existe una forma alternativa a la utilizacion de la funcién discriminante, que
consiste en construir funciones discriminantes para cada grupo, basadas
también en el criterio para la obtencién de la funcién discriminante. Estas

funciones a las que denominaremos F;y Fy, tiene la siguiente estructura:

Iy =a1,1X1+a1_2X2+ .......... + aI,ka-CI

Frp = aII,IJYI +ap,Xo+ ....... + aH,ka- Cu

Cuando se utilizan estas funciones, se clasifica a una entidad en el grupo
para el que la funcion F; sea mayor. Ademas, en buena parte en los

programas de analisis multivariante se suministran estas funciones.

2.2.2.2. Contraste de significacion y evaluacion de la bondad del ajuste
Con los contrastes de significacion que se realizan en el analisis
discriminante con dos grupos se trata de dar respuesta a tres preguntas

diferentes:

&.Se cumple la hipdtesis homoscedasticidad del modelo?
¢,se cumple la hipétesis de normalidad?
c. ¢Difieren significativamente las medias poblacionales de los dos

grupos?

Para el contraste de la homoscedasticidad se utiliza el estadistico de Barlett-

Box, denominado en el programa PASW Statistics Base, M de Box
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obteniéndose la aproximacion a través de la distribucion F. El analisis de
normalidad en el caso multivariante se realiza variable a variable, dada la
complejidad de hacerlo conjuntamente, se utiliza el estadistico de Wilks. La
respuesta que se de a la pregunta c¢ es crucial para la realizacion del analisis
discriminante, si fuera el caso de se negativo careceria de interés de
continuar con el analisis, ya que significaria que las variables introducidas
como variables clasificadoras no tienen una capacidad discriminante

significativa.

La hipédtesis nula y la alternativa para dar respuesta a la pregunta c es la
siguiente; Ho: p1=p2

Hi:ui# 2
El contraste de la hipotesis anterior se puede realizar especificamente

mediante el estadistico T2

Como medida de evaluaciéon de la bondad del ajuste se utiliza el coeficiente

eta cuadrado (), que es el coeficiente de determinacién obtenido al realizar

la regresién entre la variable dicotémica, que indica la pertenencia al grupo,
y las puntuaciones discriminantes. A la raiz cuadrada de este coeficiente se

le denomina correlacién canonica. La expresion alternativa de correlacién

_ /L
Y=1a
2.2.3. Inteligencia Artificial

A diferencia de la filosofia y la psicologia, que tratan de entender cémo

canonica es la siguiente:

funciona la inteligencia en abstracto, la Inteligencia Artificial (IA) 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, la Inteligencia Artificial (IA) ha
presentado productos sorprendentes en sus aplicaciones (Stuart et al.,
1995).



Hoy en dia, el campo de la Inteligencia Artificial (IA) enmarca varias
subareas 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, [a visidn artificial, la robética, las redes

neuronales, etc. (Castillo et al., 1998).

La inteligencia artificial (IA) surge asi como una disciplina cuyo objetivo es
proveer téchicas 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 la IA 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 problematica planteada.

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

e Enconfrar 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 oftras 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 investigacion

mas explotadas destacan el razonamiento 16gico, la traduccion automatica y
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comprension del lenguaje natural, la robética, la vision artificial v,
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 ambito 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
optima. 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.

Ese andlisis heuristico se ha implementado tradicionalmente a través de la
aplicacion 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 hipotesis mas o menos restrictivas, que por su propia naturaleza la
informacion econdémica, y en especial los datos extraidos de los estados
financieros de las empresas, no van a cumplir, perjudicando asi los
resultados. Estas hip6tesis 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 limitaciéon, pues estas ultimas no
parten de hipétesis preestablecidas y se enfrentan a los datos de una forma
totalmente exploratoria, configurandose como procedimientos estrictamente

no paramétricos, elaborando programas capaces de generar conocimiento a
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través 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 propésito.
2.2.4. Redes Neuronales Artificiales (RNA)

2.2.4.1. El Modelo Biolagico

Una neurona es una célula viva que consta de un cuerpo celular
relativamente esférico de 5 a 10 micrones de diametro, denominado soma,
del que se desprende una rama principal o axén y varias ramas mas cortas
llamadas dendritas. A su vez, el axon presenta ramas en torno a su punto de

arranque, y se ramifica extensamente en su extremo.

Una de las caracteristicas que diferencia a las neuronas de otras células,' es
la capacidad de comunicarse, denominada en el campo de la bioclogia como
sinapsis neuronal. Las dendritas y el cuerpo celular reciben sefiales de
entrada, el cuerpo celular las combina e integra y emite sefiales de salida.

Estas senales pertenecen a dos naturalezas:

e Quimica: La sefiales que se transmiten entre los terminales axénicos
y las dendritas se realiza mediante moléculas de sustancias quimicas
llamadas neurotransmisores que fluyen a través de unos contactos
denominados sinapsis, estando estos localizados entre los terminales
axonicos y las dendritas de las neuronas siguientes, dejando entre

estos un espacio sinaptico entre 50 y 200 A.

o Eléctrica: La sefial generada por la neurona, que se transporta a lo
largo del axén es un impulso eléctrico La neurona contiene
interiormente un liquido cuya composicion difiere de la del liquido del
exterior, con una concentracién diez veces mayor de iones potasio,

mientras que el medio externo contiene diez veces mas iones sodio.
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Esta diferencia de concentraciones genera una diferencia de potencial
entre el interior y el exterior de la membrana celular del orden de los
70 mV que se conoce con el nombre de potencial de reposo. La
recepcion de neurotransmisores actia acumulativamente bajando, o
subiendo, ligeramente el valor del potencial de reposo. El resultado de
todo esto es la emision por parte de la neurona, de trenes de impulsos
cuya frecuencia varia en funcion de la cantidad de neurotransmisores

recibidos. Existen dos tipos de sinapsis:

Excitadoras (cuyos neurotransmisores provocan disminuciéon de
potencial en la membrana celular, facilitando la generacion de
impulsos) e Inhibidoras (cuyos neurotransmisores tienden a estabilizar

el potencial, dificultando la emision de trenes de impulsos).

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.
Segln Haykin (1999) el cerebro emplea 107'® Julios para ejecutar una
operacion por segundo, mientras que una computadora actual emplea

unos 10°°, diez 6rdenes de magnitud mas.

Caracteristicas Computadora Cerebro Humano

Velocidad de proceso

= 10" seg. (1000 MHz)

= 10™ seg. (100 Hz)

Estilo de procesamiento secuencial paralelo

Numero de procesadores pocos 10" - 10"
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

Tabla 1.1: Comparacién entre el cerebro humano y una computadora.

Las Redes Neuronales Artificiales comprende una vasta gama de algoritmos

inspirados, en mayor o menor grado, en los sistemas neuronales

encontrados en los organismos bioldgicos y en la funcién que estos cumplen

en los procesos de aprendizaje y adaptacion tipicos de los seres vivos,

notoriamente del ser humano.
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Una definiciéon del concepto de Red Neuronal Artificial es la encontrada en el
trabéjo 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 paraléla gue consiste en unidades de
procesamiento, que pueden poseer memoria propia y realizar
operaciones de procesamiento de informacién 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 informacidbn que transcurre en cada unidad de
procesamiento puede ser definido arbitrariamente con la
restriccién de que debe ser completamente local; esto significa
que sblo 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 ARPAZ® 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 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

8 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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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 biol6gicas. Cada una se
caracteriza en un instante cualquiera por un estado de activacién que
transforma el estado actual en una sefial de salida. En los sistemas
biolégicos el proceso de cambio de estado es un proceso asincrénico,
mientras que en las neuronas artificiales este proceso es sincrénico.

La neurona artificial pretende simular las caracteristicas mas importantes de
las neuronas bioldgicas. Cada una se caracteriza en un instante cualquiera
por un estado de activacién que transforma el estado actual en una sefial de
salida. En los sistemas biolégicos el proceso de cambio de estado es un
proceso asincrénico, 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 funcién de ingreso
de informacién al sistema.

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

informacién y se la procesa.
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s De Salida: Una vez finalizado el periodo de procesado, la informacién
llega a las unidades de salida, cuya misién es dar la respuesta del

sistema.

Esta visidon representa al cerebro humano como una maquina, que ostenta
ciertas cualidades de procesamiento de la informacién que la ciencia intenta
imitar Nilson, (2001).

2.2.4.2, 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.

Entrada4

Entradax

Entradas

Entrada,
[ ! _ 11 I J
Axones Dentritas Cuerpo Axén Sinapsis  Dentritas Cuerpo 0 Soma
Figura 1.1.Esquema de una neurona artificial Figura 1.2. Célula neuronal del cerebro

humano.

Asociada con cada unidad neuronal denominada U; existe una funcion
denominada de activacién, f{Net), que transforma la entrada neta de la
neurona en una sefal de salida yi(r) =(Neti(f)). La salida estad dada por una
funcion continua cualquiera definida dentro de un intervalo. Toda funcién con
limites inferiores y superiores y que posea un incremento monoténico sera
una funcién de activacion satisfactoria. Las funciones de activacion tipicas

son:
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e Funcion Escalon: 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

J&) =
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.

¢ Funcién Sigmoidal (o logistica): Un caso particular seria la funcion
lineal mixta fix) = x. La funcién de activacion sigmoidal es la mas

utilizada en la actualidad:

fx)=

-x

1+e

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.

1 a2 (- F‘i)2

T

Donde y;i esla media de la clase iy o; es la varianza de la clase i.

e Funcion de base radial. Las mas habituales son funciones

gaussianas no monétonas del tipo.

gB(x)=exp (— 2’;2 J

Donde o define la anchura. La funciéon alcanza su valor maximo

cuando la entrada es cero.
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2.2.4.3. Aprendizaje de las Redes Neuronales Artificiales (RNA)

El aprendizaje de las redes neuronales artificiales se puede definir de dos
maneras: como la modificacion del comportamiento inducido por la
interaccién 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:

» 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 W; 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 Perceptron que desarrolld
Rosenblatt en 1958. ElI algoritmo planteado consideraba
tnicamente 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) (Widrow et al., 1960) y fue
denominado regla delta o regla del minimo error cuadrado (LMSE).

1 K&
Errorglabal = EFZ z (yﬁk) - d;k) )2

k=1 j=1

Siendo:
N: Nimero de neuronas de salida.

P: Niimero de informaciones que debe aprender la red.
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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 sefial 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
implementaciéon del algoritmo por refuerzo lo constituye el
denominado Linear Reward-Penalty o LR-P de Narendra y
Thathacher en 1974 (Narendra et al., 1974).

Aprendizaje estocastico: Consiste en realizar cambios aleatorios
en los valores de los pesos de las conexiones de la.red y evaluar
su efecto a partir del objetivo deseado y de distribuciones de
probabilidades. Una vez realizados los cambios se determina la
energia de la red, la cual es una funcién denominada de Lyapunov
Hopfield, (1982). Si la energia es menor después del cambio: el
comportamiento de la red se acerca al deseado y se acepta el
cambio. Sino, solo se acepta el cambio segun una distribucion de
probabilidades. Una red que utiliza este tipo de aprendizaje es la
Boltzman Machina ideada por Hinton, Ackley y Sejnowsky en
1984, Ackley et al., (1985).

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 informacién externa que

le aclare si la salida generada fue correcta o no. Existen varias formas
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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 informacién que se le proporciona a la entrada y la
informacion entregada hasta entonces. Algunas maneras de llevar a

cabo este tipo de aprendizaje son:

Aprendizaje Hebbiano: Hebb en 1949 postulé: “Cuando un axén
de una celda A esta suficientemente cerca como para conseguir
excitar una celda B y repetida o persistentemente toma parte en su
activacion, entonces algin 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
modificaciéon 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, sélo 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
(Winner Take All Unit) y anulado el resto de las neuronas, que son
forzadas al valor de respuesta minimo. Los mapas

autoorganizados o SOM (Self-Organizing Map), también llamados
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redes de Kohonen, utilizan este tipo de aprendizaje (Kohonen,
2001).

2.2.4.4. Topologia de las Redes Neuronales
La topologia es la disposiciéon 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:

e El nimero de capas.

e El nimero de neuronas por capa.

e El grado de conectividad.

¢ El tipo de conexiones entre neuronas.
Se puede presentar también, una clasificacion seglin 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 tnica capa que existe, deben cumplir las tres funciones
basicas de la red: de entrada de datos, de procesamiento de datos y
de salida de informacidn. Pueden existir conexiones autoconcurrentes

o no. Algunas de las implementaciones mas conocidas son:

¢ 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 0 en todas; por lo tanto

vale la pena aclarar los dos tipos basicos de redes multicapa:

v Feedforward: Donde todas las sefales 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 clasificacién de patrones.
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v Feedforward/feedback: En este tipo de redes circula informacién
tanto hacia delante como hacia atras durante el funcionamiento de
la red. Algunas redes neuronales tienen un funcionamiento
denominado resonancia, donde la informacién de las n capas

interactda entre si hasta que alcanza un estado estable.

A continuacion se analizaran en particular las dos redes que seran utilizadas
en el desarrollo de la investigacion, que son las redes PERCEPTRON
Multicapa y las redes de funcién de base radial.

2.2.4.5. PERCEPTRON Multicapa (MLP)

En 1986 Rumelhart, Hinton y Williams, desarrollaron un método de
aprendizaje automatico que logr6 que una red neuronal basada en el
PERCEPTRON (Rosenblatt, 1958) aprendiera la asociacion que existe entre

los patrones de entrada y las clases correspondientes de salidas.

El Aprendizaje Automético o “Machine Learning” podria definirse como un
conjunto de programas computacionales que mejoran con la experiencia.
Estos sistemas deben ser capaces de adquirir conocimientos de alto nivel
para la resolucion de problemas mediante ejemplos provistos por un
instructor o supervisor debiendo generar representaciones internas de los

conceptos.

Para lograrlo, se modificé la red del PERCEPTON de Rosenblatt (1958)
agregandole capas ocultas, con conexion hacia delante y sin conexiones
recurrentes. No fue suficiente con introducir algunas modificaciones
topoldgicas a la red, sino que se requerian modificaciones en el algoritmo de
aprendizaje; por lo tanto fue desarrollado el método de aprendizaje no
supervisado denominado también Backpropagation, basado en la regla Delta
Generalizada (Rumelhart et al., 1986), logrando asi, una ampliacién del

rango de aplicacion de las redes neuronales.
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El funcionamiento general de una red neuronal artificial del tipo
PERCEPTRON, como el de otras redes neuronales, puede dividirse en dos
partes: la etapa de entrenamiento y la etapa de puesta en marcha. La
primera consiste en el aprendizaje de un conjunto predefinido de
observaciones de entrada-salida dados como ejemplo (utilizando n atributos
de entrada y un unico atributo o clase, de salida), empleando un ciclo
propagacion-adaptacion de dos fases (Garcia Martinez et al., 2003;
Rumelhart, 1986):

o Primera Fase: Se aplican los atributos de entrada en la capa de
entrada de datos de la red. Los valores generados por las neuronas
de entrada se propagan desde la capa de entrada hacia las capas
superiores hasta generar una salida, en la capa de salida de Ia red.
Para realizar el entrenamiento, se compara el resultado obtenido en
cada neurona de salida con el valor deseado para cada neurona en
particular y se obtiene un error para cada una de las unidades de
salida.

e Segunda Fase: Los errores de las unidades de salida se transmiten
hacia atras, pasando por todas las neuronas de las capas intermedias
que contribuyan directamente a la salida, recibiendo el porcentaje de
error aproximado a la participacién de las neuronas intermedias en la
salida original. Este proceso se repite capa por capa hasta llegar a la
capa de entrada y hasta que cada neurona haya recibido un error que

describa su aporte al error total.

Es por esto que este algoritmo se denomina también de retro-propagacién o
propagacion hacia atras, donde los errores se calculan con respecto a los
aportes de las neuronas desde |la capa de salida hasta la capa de entrada y
es con respecto al valor del error recibido que se reajustan los pesos de las
conexiones entre cada par de neuronas en la red, de manera de que el error

total cometido para ese patrén disminuya.
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En la fase de funcionamiento normal, los pesos no se modifican y por lo
tanto, dados los atributos en las neuronas de entrada, se obtienen las
distintas activaciones de las neuronas de salida como cualquiera de las
redes neuronales que no cumplen con la caracteristica “Winner Takes All”

(del inglés. el ganador toma todo) de esta seccion.

Dado que la fase de funcionamiento es similar a las redes estudiadas se
debe realizar un analisis mas profundo en el método de aprendizaje. El
método de Back-propagation utiliza una funcion o superficie de error
asociada a la red, buscando el estado de minimo error estable a través del
camino descendente de la superficie de error (Rumelhart, 1986). Es por esto
gue de debe realizar la retroalimentacién para realizar las modificaciones en
los pesos en un valor proporcional al gradiente decreciente de dicha funcién

de error.

2.2.4.5.1. Funcionamiento de las redes PERCERPTRON Multicapa (MLP)
Dada una neurona U; y su salida Y;, el cambio que se producé en el peso de
la conexidn que une la salida de dicha neurona con la unidad Uj(wy) para un
patrén de aprendizaje p es:

b & (& kK (&
RGN CRIR OIS )]

PK=[(1

Aw,(t+1) = a.8,.Y,,

Donde el subindice p se refiere al patron 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 &,;. En las redes con capas ocultas como
esta se desconocen las salidas internas deseadas de las capas para poder
calcular los pesos en funcidén del error cometido. Sin embargo, inicialmente
podemos conocer la salida deseada de las neuronas de salida. Para la

unidad U; de salida, se define:

8y =(dy—Y,).f (Net;)
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Donde 4, es la salida deseada de la red para la neuronaj y el patrén p y Net;
es la entrada neta de la neurona j. Si U; pertenece a una de las capas

ocultas o entradas, se tiene:

N

61?1‘ = (Z 6pk Wy ]f (N etj)
k=1

Donde el rango de k cubre todas las neuronas a las que esta conectada la

salida de U; y 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.

2.2.4.5.2. Aprendizaje de las redes PERCEPTRON Multicapa

La regla o algoritmo de Back-propagation, consiste en dos procesos, uno
hacia adelante (forward pass) y uno hacia atras (backward pass). Haykin, S.
(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 senal 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 actualizacibn y modificacion de los pesos
sinapticos en funcion 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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2.2.4.5.3. Campos de Aplicacion

Los campos de aplicacion de las redes neuronales artificiales son variados y

estan planteados en distintos trabajos de investigacion, como el desarrollado

Cinca y Gallizo Larraz. Una clasificacion de los tipos de aplicaciones de las

redes puede ser:

Para optimizacion: Determinan la solucion de un problema tal que
sea aceptable. Generalmente, se aplican redes retroalimentadas
como la de Hopfield (1982), Fausett (1994) y se utilizan en campos

como el manejo de niveles de tesoreria, existencias, produccion, etc.

Para reconocimiento: En este caso se entrena a las redes para
lograr detectar patrones especificos, como pueden ser sonidos,
nuameros, letras, lenguaje humano escrito en general y representar el
resultado en codigo ASCII, UNICODE o cualquier otro.

Para generalizacion: Se entrena la red con casos reales y después
se la utiliza para evaluar casos futuros. Especialmente se la utiliza en
la clasificacion (clustering) o prediccion de un elemento nuevo dentro

de grupos existentes.

2.2.4.6. Red de Funciones de Base Radial (FBR)

Este modelo de red introducido por Broomhead y Lowe (1988) tiene una

arquitectura muy similar a un PERCEPTRON Multicapa (MLP) por ser

unidireccional, pero su forma de aprendizaje es diferente. Permite modelar

con relativa facilidad sistemas no lineales arbitrarios con un tiempo de

entrenamiento mucho menor que el del backpropagation clasico.
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2.2.4.6.1. Funcion de Base Radial (FBR)

Una Funcién de Base Radial (FBR), &, es aquella cuya salida es simétrica

alrededor de un centro asociado ¢: y se puede expresar como:

¢i(X)= ¢QlX - ci”_ di)
En forma general ¢; € R*, ||x—¢|] representa la distancia  del punto
evaluado al centro llamado, y d; € R es un factor de escala para+ y como

i- I se suele escoger la norma vectorial Euclidea en R™.

En la Tabla 2.1 se muestran las distintas posibilidades para determinar la

forma de una FBR.

.NOMBRE EXPRESION
-7 2
Funcion Gaussiana 242
e
Funcién Spline r? log (r)
1
Funcién Multicuadratica (r 2,42 )7
Funcion Multicuadratica -1
2 2 Yo
Inversa (r +d )2
exp(x;)

Funcién Softmax -
Z}z:]_ exp (xj

Tabla 2.1 Formas posibles de ¢

En el estudio de Rojas, ., Valenzuela, O., and Prieto, A., (1997) sobre las
distintas formas que puede adoptar una FBR a la hora de formar parte de
una Red de Funciones de Base Radial, en el cual se concluye que una FBR

con forma gaussiana es una de las mejores elecciones. La figura 2.1
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muestra la forma de las funciones base gaussiana y multicuadratica, con los

parametros c=0 r é=1

1

35

ool
0.8 L
o7}t
sl 25l
05}
o4l
0.3F
02} 1 st

01+

0 1 1 L 1 1 L L
-3 -2 -1 0 1 2 3 -3 -2 -1 0

-t

Figura N° 2.1 Funciones de Base Radial gaussiana y multicuadratica € =9 » d =1

2.2.4.6.2. Arquitectura de la Red de Funcion de Base Radial
Una Red de Funciones de Base Radial (FBR) es una red hacia adelante

(feedforward network) que contiene tres capas (Ver figura N° 2.2):

Capa de Capa Intermedia de Capa de
Entrada Base Radial Salida Lineal
'S4 N/ I
sixg | TW1i
{ s 1' al az-y
1X ‘ ’ ’
1?1 “ dist II - Six1 LWZ’]I §| nz S2x1
* A\ Szx$1 %
S1x1 S2x1
| b L}' 1~ b2 L/

1Y ' S2x1
Fo A >,

Figura N° 2.2 Arquitectura de una red de base radial

e Capa de entrada: Con neuronas de entrada que envian la informacion

del exterior hacia la capa intermedia.
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e Capa oculta: Completamente interconectada entre todos sus nodos
con la capa de entrada. Cada neurona de la capa oculta se
caracteriza por que su salida viene dada por una FBR cominmente
una funcibn gaussiana. La activacion de estas funciones es
proporcional a la cercania, medida por la norma euclidea, entre el
patron de entrada y centro ¢: correspondiente. Si el patron de entrada
esta cerca del centro de una FBR, la salida de esta se acercara a 1,

en caso contrario se acercara a 0.

o Capa de salida: Esta completamente interconectada a la capa oculta

activada a través de una funcion lineal continua.

Para describir el modelo, las neuronas de la capa de entrada se denominan
, las de salida de la capa oculta seran ¥s, y 2» de la capa de salida. Cada
neurona j de la capa oculta almacena un vector ¢, el centroide; cada una

de estas neuronas calculan la distancia euclidea¥; que separa el vector de

entradas *: de su centroide.

P= ol = ) e

Para la salida de la neurona de la capa oculta 7 se calcula a partir de una

funcién de activacion en este caso una funcién de base radial gaussiana

(xi-cii)?
—-l'jy —Zi ”/
2d 2 2d 7
y] — e - e J

El factor de escala o anchura d es el término empleado para identificar a la

B(>) = e~ /2 obteniendo:

amplitud de la campana de gauss originada por la funcién radial. Es decir, la
desviacion estandar de la funcion radial (ver figura 2.3). Algunos autores
(Lowe, D., 1989) consideran a este ancho como un valor constante para

cada una de las funciones radiales consideradas en la capa oculta y de este



modo, asi contribuiria a simplificar los pasos de construccion del modelo de

entrenamiento de la red.

Entonces, si el vector de entradas x; coincide con el centroide c; de la
neurona j ésta responde con maxima salida, la unidad. Es decir, cuando el
vector de entradas se sitia en una region préxima al centroide de una
neurona, ésta se activa, indicando que reconoce el patréon de entrada; si el
patrén de entrada es muy diferente del centroide , la respuesta tiende a cero.
Se ha considerado funciones radiales simétricas, en algunos casos se elige

una 4 diferente para cada direccion, d; adquiriendo formas elipsoidales.

Las neuronas de la capa salida calculan su respuesta con las salidas de las

neuronas de la capa oculta y son:

zZ, = Z wey,+80,= z w,g.¢(rj)+ 0,
J

j
Siendo VxJ el peso que conecta la neurona oculta j con la salida %, y &= un
parametro adicional de la neurona k, que por similitud con el PERCEPTRON

se denominan umbrales (bias).

Centroides

Figura 2.3 Respuesta localizada de las neuronas ocultasen el BF (nodos gaussianos) en el espacio

de trabajo.
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2.2.4.6.3. Algoritmo de Aprendizaje en la FBR

En el proceso de aprendizaje como primer paso es cémo elegir el nimero de
nodos radiales (ocultos). Cada nodo radial cubre una parte del espacio de
entrada (ver figura 2.3), de modo que habra que elegir el nimero de nodos
adecuados que cubra suficientemente dicho espacio para una determinada
aplicacion.

Surge un problema al tratar con espacios de entrada de muchas variables,
pues el nimero de nodos crece exponencialmente. En Martin del Brio (2002)
propone que se debe llegar a un acuerdo entre el nimero de nodos radiales
seleccionados, el error que se alcanza en el ajuste de los patrones de
aprendizaje, y la capacidad de generalizacion. Todo ello apoyado por el
método de ensayo y error u otra técnica similar como el Algoritmo
autoorganizado jerarquico que consiste en comenzar con un determinado
ndmero reducido de nodos gaussianos y si algin patron de entrada no activa
en suficiente medida ninguna de estas neuronas ocultas procedemos a
introducir una nueva que sea sensible a la presencia de una nueva clase de

patrones.

Seguidamente se procede al aprendizaje por etapas aplicando a la

arquitectura de la red el método de descenso por el gradiente.

2.2.4.6.4. Aprendizaje en dos fases
Este modelo de aprendizaje o entrenamiento es el mas utilizado. En primer
lugar se realiza el entrenamiento de las neuronas ocultas gaussianas y se

finaliza con el entrenamiento de las neuronas de salida.

2.2.4.6.5. Entrenamiento de los neuronas ocultas gaussianas

Primeramente, se deben fijar los valores para los centroides y radios, luego
determinar los valores para los pesos. Para el entrenamiento de los centros
se pueden utilizar métodos de agrupamiento o clustering no supervisados

como el conocido algoritmo de las K-medias (Mood, 1989).
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En el algoritmo de las 4~medias, k hace referencia al nimero de grupos o

clusters que se desea encontrar y sigue el siguiente proceso:

1. Se eligen los valores de los k centroides c; de partida. Usualmente se
toman los primeros k patrones de aprendizaje cuya eleccion inicial no
es relevante para el resultado final.

2. En cada iteracion t se reparten los patrones de aprendizaje x entre las
k neuronas. Cada patréon se asigna a la neurona de cuyo centroide
dista menos.

3. Se calculan los nuevos centroides de cada neurona como promedio

de los patrones de aprendizaje asignados en el paso (2) y se tiene:
1

Ci = X X €neuronaj

4. Si los valores de los centroides no han variado respecto de la
iteraciéon anterior, el algoritmo ya ha convergido de lo contrario volver

al paso (2).

La utilizacion de k-medias permite generar un conjunto de puntos del
espacio de entrada representativos de cada una de las regiones en las que

esta definida la funcion a estimar o los patrones a clasificar.

Tras el correspondiente establecimiento de radios y pesos, la FBR
proporcionara soluciones aceptables al menos en aquellas regiones en las
que existan bastantes patrones de entrenamiento y en los que la funcién a
estimar se comporte de manera similar a la FBR utilizada. No obstante, al
ser un mecanismo no supervisado, no tiene en cuenta que valores de
entrada cercanos puedan ofrecer salidas muy distintas entre si, lo cual limita

su utilizacion.
El inconveniente del k-medias es que trata de seleccionar puntos del espacio
de entrada representativos nuevamente del conjunto total de los patrones

disponibles, pero esta vez teniendo en cuenta las distintas regiones del
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espacio de salida. Ademas, el algoritmo no garantiza que el conjunto de
centros sea el optimo para ser usado dentro de una RNFBR, tanto en el

numero de ellos como en las posiciones que ocupan.

Por su parte, el proceso de entrenamiento de los radios es también una
tarea critica, pues tanto puede llevar al sobre-entrenamiento de a red (radios
demasiado pequefios) como a hacerla excesivamente suave (radios
demasiado grandes). A pesar de ello, la forma en que generalmente se
establecen estos radios es mediante heuristicas, el cual se basa en calcular
de forma aproximada el radio de influencia en el espacio de entradas de
cada neurona en relacion a las demas, para lo cual se procede de la
siguiente forma: para calcular el di de la neurona j seleccionaremos los
centroides de las N neuronas que estén mas préximas al del nodo j, y a
continuacion calcularemos el promedio de las distancias cuadraticas
(Warwick, 1995), es decir:

dz—ii
TONE

2 1 &
cc_cj" ZWZZ(CIk_ ik)z

=1 k

En el caso de redes totalmente simétricas, el unico radio existente puede
ser establecido como un valor proporcional a la media de las k menores
distancias calculadas entre todos los distintos pares de centros diferentes
que se puedan establecer. Para el caso de redes parcialmente simétricas o
asimétricas, se pueden establecer el radio de cada FBR usando un valor
proporcional a la media de las distancias de los k centros mas cercanos a su
centro. Si se ha realizado la eleccion mediante agrupamiento, también puede
utilizarse la media de las distancias de los patrones que pertenecen al grupo
con respecto al centro elegido como representante. En cualquier caso, tanto
el valor k como el coeficiente de proporcionalidad aplicado han de ser

establecidos manualmente.
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Sea cual sea el método utilizado para determinar los centros y radios de la
red, el siguiente paso consiste en modificar los pesos de los enlaces,
intentando minimizar el error cometido al aproximar los patrones de

entrenamiento.

2.2.4.6.6. Entrenamiento de las neuronas de salida.
Los valores de las neuronas de la capa oculta de las funciones son

numericos con los cuales se procede a calcular los pesos %7 y umbrales

. aplicando el algoritmo LMS a la expresion de salida de la capa final.
Zy = Z ng'¢(rj)+ 0,
J

Se transforma en:
w,g.(t + 1): W, (t)+ g(tk — zk)¢(rj)

Donde % son los valores objetivo o target. Los umbrales se actualizan
siguiendo el mismo esquema, considerando que se trata de pesos con

entradas de valor -1.

Al tener dos tipos de aprendizaje: no supervisado por la capa oculta y
supervisada por la capa de salida se puede decir que este modelo de red es
hibrida.
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CAPITULO Il
METODOLOGIA DE LA INVESTIGACION

3.1. TIPO DE INVESTIGACION

Los datos considerados son los ratios financieros obtenidos de la empresas
en el periodo 1993 - 2003, debido a que se quiere mostrar la aplicacion de
las redes neuronales artificiales a la identificacion de la situacién financiera,
se pasara entonces por la etapa correlacional, donde se explicara la relacion
de las diversas variables involucradas en la investigacion para finalmente
emitir conclusiones con respecto al mejor modelo para la identificacién de la
solvencia o insolvencia empresarial dentro y fuera de muestra
respectivamente, asi como la complejidad, ventajas y limitaciones de la

metodologia propuesta.
3.2. DISENO DE LA INVESTIGACION

La presente investigacion tiene como propésito ver como influye los modelos
de redes neuronales artificiales (PERCEPTRON Multicapa y Funcidon de
base Radial) en la identificaciéon de la situacién financiera, dado que no es
posible realizar la manipulacién de los datos de manera arbitraria en cuanto
a sus valores, puesto que éstos son fijos y obtenidos de los estados
financieros historicos de las empresas solvente e insolventes, por lo que este

estudio no es experimental.
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3.3. POBLACION Y MUESTRA

3.3.1. Poblacion o Universo
En la presente investigacion, para determinar el universo de estudio se ha
seguido un procedimiento de exclusién, segln los objetivos, alcances del

trabajo y la disponibilidad de informacion.

Asi, de las 5.788 empresas con problemas econdmico - financieros
comprendidas en el Sistema de Reestructuracion Patrimonial durante el
periodo 1993 - 2001, 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.

Ademas, estos Ultimos por ser procesos de corta duracién, los expedientes
no contienen la informacion completa requerida para la investigaciéon. En
estos casos, el objetivo de los deudores generalmente es protegerse del
pago de sus obligaciones y del probable embargo de sus activos. 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.

Estrategias de Seleccion y Muestreo
La muestra representativa se obtuvo mediante un proceso de muestreo

aleatorio-probabilistico para proporciones, usando la siguiente férmula:

(2)* (p) (@) (N)
(N-1) (E) 2 +(Z) 2 (p) (a)

Donde:

n = Tamafio de la Muestra = ?
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N = Universo o Poblacion = 4,524

Z = De la Normal, 5% Nivel de Significacion = 1,96
E = Precision = 0,05
p = Probabilidad de Exito = 0,5
g = Probabilidad de Fracaso = 0,5

Reemplazando valores tenemos:

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

n =
(4.524-1) (0,05) 2 + (1,96) 2 (0,5) (0,5)
(3,8416) (0,5) (0,5) (4524)
n =
(4.523) (0,0025) + (3,8416) (0,5) (0,5)
0 4.344,8496
11,3075 + 0,604
4.344,8496
n -
12,2679
n = 354 empresas

Sin embargo, dado los altos costos que implicaba la obtencion de la
informacién se tuvo que hacer una correccioén en el tamarfio de la muestra.
Efectuando el mismo procedimiento de calculo, pero con un nivel de
precision de 0,1 se obtuvo una muestra de 94 empresas con la cual se

desarroll6 la investigacion.
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La el

CUADRO N° 04
DETERMINACION DEL UNIVERSO Y LA MUESTRA POR SECTOR ECONOMICO

SECTOR UNIVERSO MUESTRA
ECONOMICO Pl % E=0,05 E=0,1
INDUSTRIA 1.679 371 131 35
COMERCIO Y SERVICIOS 2.361 52,2 186 49
EXTRACCION 4384 10,7 37 10
TOTAL 4.524 100,0 354 94

Nota: Pl son las siglas de Procedimiento de Insolvencia.
Fuente.: Elaboracion propia.

eccion de cada elemento o sujeto de la muestra (empresa insolvente) a

ser estudiada, se efectué haciendo uso de nidmeros aleatorios con lo cual se

evitdé

los sesgos. Para aplicar este procedimiento se utiliz6 el Listado de

Empresas en Insolvencia de los Expedientes Principales Publicos de la

Comision de Reestructuracion Patrimonial del INDECOPI. En funciéon del

muestreo llevado a cabo para las empresas insolventes si incluyo las

empresas solventes obtenidas de CONASEV, por cada empresa insolvente

se incluyo una empresa solvente del mismo giro y periodo.

3.4.
3.41

3.4.2.

VARIABLES E INDICADORES
. Variable Dependiente

Estado de solvencia o insolvencia empresarial.

Variable Independiente
Modelo de red neuronal PERCEPTRON Multicapa. Este modelo es

una generalizacion del PERCEPTRON simple y surgi6 como

consecuencia de las limitaciones de dicha arquitectura en lo referente

al problema de la separabilidad no lineal.

Modelo de red neuronal de Base Radial. Este modelo se caracteriza

por que estan formadas por una Unica capa oculta y cada neurona de
esta capa posee un caracter local, en el sentido de que cada neurona

oculta de la red se activa en una region diferente del espacio de
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patrones de entrada. Este caracter local viene dado por el uso de las
llamadas funciones de base radial, generalmente la funcién gaussiana,
como funcién de activacion.

Hipoétesis Especifica N° 1
Variable Dependiente
Modelo de Redes Neuronales Artificial
Variable Independiente

Modelo de Andlisis Discriminate Mdiltiple

Hipoétesis Especifica N° 2
Variable Dependiente
Modelo de Redes Neuronales Artificial
Variable Independiente

Ratios financieros como variables de entrada

HIPOTESIS GENERAL
Variable Indicadores
V. D. Identificar el estado de Eficiencia
solvencia e insolvencia Error
empresarial
V. I. Modelos de redes Eficiencia
neuronales artificiales Error

Neuronas en la capa oculta

Hipotesis Especifica N° 01

V. D. Modelo de Redes Eficiencia
Neuronales Artificial Error
V. 1. Modelo de Analisis Eficiencia
Discriminate Multiple Error

Hipotesis Especifica N° 02

V. D; Modelo de Redes
Neuronales Artificial

Eficiencia
Error
Neuronas en la capa oculia

V. l. Ratios financieros

Indicadores financieros
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3.5. TECNICAS E INSTRUMENTOS DE RECOLECCION DE DATOS

3.5.1 Teécnicas de Investigacion

La Estadistica: Esta técnica nos permitié la recopilacién, ordenacion,
codificacion, sistematizacion, procesamiento y determinacién de indicadores,
asi como la presentaciébn de los datos secundarios convertidos en
informacién estadistica  (descriptiva e inferencia) relevante para la
comprobacién de las hipoétesis.

El Analisis Documental: Esta fue una de las técnicas mas utilizadas en la
presente investigacion, nos permitid recopilar, sistematizar y analizar la

bibliografia especializada de textos, revistas, papers y otros.

3.5.2. Instrumentos Utilizados

En la Estadistica: Los instrumentos correspondientes a esta técnica son los
cuadros estadisticos simples, de doble entrada y graficos ilustrativos de cada
variable estudiada. Seran incorporados a un programa computarizado con
ellos se haran el analisis y se obtendran los resultados:

En el Analisis Documental: Los instrumentos utilizados fueron las fichas
bibliograficas y hemerograficas, resiimenes de textos, recortes periodisticos,

etc.

3.5.3. Procedimientos de Recoleccién de Datos

Datos de Caracter Financiero: Los datos correspondientes a las variables
financieras consignadas en el Balance General y el Estado de Ganancias y
Pérdidas, asi como la informacién cualitativa sobre las empresas insolventes,
se extrajeron utilizando el Formato de Recoleccién de Datos.

Los datos tuvieron que ser extraidos cuidadosa y selectivamente, debido a
que éstos se encuentran dispersos en voluminosos Expedientes de
Procesos Concursales, que en ciertos casos superan los diez tomos y la
informacién obtenida de la pagina web de CONASEYV se extrajo en una hoja

de calculo para su andlisis y tratamiento.
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Se sefiala que esta investigacion debe desarrollarse dentro de las
condiciones y caracteristicas de una técnica de analisis documental

principalmente.

3.5.4. Metodologia del disefio
La metodologia a seguir para el disefio del modelo de redes neuronales
artificiales, se desarrollara siguiendo el siguiente esquema, el cual muestra

la secuencia de pasos para la obtencién del modelo.

SELECCION
DE LOS
DATOS
A 4
ANALISIS
DE LOS
RATIOS
ANALISIS REDES
DISCRIMINANTE NEURONALES
MULTIVARIANTE ARTIFICIALES
CONTRASTE
4
SELECCION
DEL MODELO

Figura 3.1. Metodologia de disefio del modelo
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CAPITULO IV
ANALISIS Y RESULTADOS DE INVESTIGACION

4.1. ANALISIS Y TRATAMIENTO DE LOS DATOS

4.1.1. Recoleccion de datos

La muestra de empresas objeto de analisis se ha restringido a empresas que
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 ofras fuentes como la SUNAT?,
otorgando la informacién minima requerida para llevar a cabo el analisis
empirico propuesto en la presente investigacion. Ademas, la calidad vy
fiabilidad de la informacion contenida en dichos documentos se presupone
superior si se tiene en cuenta que son objeto de supervisén y regulacién por
parte de la CONASEV vy 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 metodologica, 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 - servicios.

® SUPERINTENDENCIA NACIONAL DE ADMINISTRACION TRIBUTARIA
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Es necesario precisar que mientras el nimero de empresas por afios se
determind 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 afios. Por otro lado, las unidades econdmicas sujetas a investigacion
son de diversos tamanos -considerando volumen de ventas y patrimonio- o
que implica que la insolvencia es un problema que afecta tanto a las

pequefias empresas, como a las grandes empresas en el Pert.

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 situaciéon concursal, que se
denominara grupo de empresas insolventes, y, otro integrado por 94
empresas que 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 156% para su respectiva
validacion como se puede apreciar en el cuadro N° 05, el mismo
procedimiento se realiz6 con las empresas solventes. Conocidas la
distribuciéon 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 clasificacion, 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° 05 .
MUESTRA POR SECTOR ECONOMICO
MUESTRA MUESTRA
SECTOR Insolventes Construccion|,, .. ..
Solventes (85%) °
INDUSTRIA 70 37 60 10
COMERCIO Y SERVICIOS 98 52 84 14
EXTRACCION 20 I 16 4
TOTAL 188 100,0 160 28

Fuente: Elaboracion propia.
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Por otro lado, en la etapa de recopilacion de informacion 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; esta proporcion es mucho mayor en personas
naturales, no obstante los requisitos que impone el INDECOPI. En el anexo
N° 03 se presenta el formato de recoleccion de datos de acuerdo a la

estructura de los estados financieros.

4.1.2. Definicion y seleccion de los ratios financieros

Para la presente investigacion se han tomado los datos fundamentales
aportados por el Balance General y el Estado Ganancias y Pérdidas de las
empresas solventes e insolventas obtenidas del periodo 1993 al 2003. Sin
embargo, lo que caracteriza a estos Estados Financieros es la distorsién
observada en las cifras de algunas cuentas del activo. En cierta forma esta
situacion concuerda con la descripcion que hace Flint (1999), sobre las
empresas quebradas al sefialar que “en una quiebra lo Gnico cierto son los
pasivos, porque casi siempre las cuentas de los activos son manipuladas,
infladas o maquilladas, para no mostrar un patrimonio negativo”; es decir,

para no evidenciar la situacién real de la empresa.

A esta aseveracion Caicedo (2006) agrega que las cifras son manejadas
para evadir la reéponsabilidad con los acreedores. Por ejemplo, hay
empresas que presentan activos fijos con valores de cero, otras que
registran altas cifras en gastos pagados por anticipado y por depreciacion
acumulada. Asimismo, se puede evidenciar que en muchos casos los
Estados Financieros fueron regularizados en momentos previos al proceso
de insolvencia, lo que nos indica que estas empresas también tuvieron
problemas financieros por deficiencias en el manejo gerencial, ya que ante la
ausencia de cifras reales y actualizadas, no pudieron detectar

oportunamente las falencias financieras.
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Teniendo en cuenta lo mencionado anteriormente, los indicadores
financieros la base del analisis financiero tradicional, propone el uso de
ratios financieros para la evaluacion de la situaciéon y evolucién econémica
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,
financiacién, politica de dividendos, y, grado de riesgo para alcanzar la
estabilidad y crecimiento de la empresa en contextos globalizados, tiene una
limitada capacidad para solucionar el problema sobre el calculo real sobre: la
rentabilidad, creacién de valor, la solvencia, la liquidez, el endeudamiento, la
productividad, aunque no se ha demostrado de manera concluyente la
cabacidad 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.

Es necesario tener en cuenta en esta investigacion, que existen dos tipos de
ratios que son los tedricos y los empiricos. Los ratios tedricos 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 correlacién con ciertos

factores.

Con respecto a su seleccion y reduccion de los ratios en esta investigacion,
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 sélida 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.
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2. Como el conjunto de variables esta compuesto por un ndmero
determinado de medidas contables. Esto es comin en el caso de
indicadores que estan representados por ratios, pues mucho de estas
pueden incluir las mismas medidas contables.

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 analisis
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 sélido fundamento teérico son los
siguientes siete: la rentabilidad, la creacion de valor, la productividad, la
eficiencia, la liquidez, de gestion, la solvencia y el endeudamiento.

En el presente estudio se utilizan los indices de liquidez, solvencia, gestion y
rentabilidad. Los indices o ratios financieros podemos definirlo como
cocientes que miden la relacion que existe entre determinadas cuentas de
los Estados Financieros de las empresas, ya sea tomados individualmente o

agrupados, siendo utilizados en la evaluacion de las empresas y en la
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gestion empresarial, por cuanto reflejan la situacion financiera, la eficiencia

con que han desarrollado sus operaciones y el grado de correccion 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
conclusién, 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 relaciébn calculada con
respecto al Patrimonio, permite determinar la proporciéon 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 capacidad de pagarle a los acreedores a largo plazo, tanto los

acreedores como los inversionistas siguen con atencién la evolucion
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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 que 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 ntiimero de
rotaciones de determinadas partidas del Balance General 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. Es importante mencionar que una
gestion mas eficaz, reflejo del resultado de las politicas de inversion,
ventas y cobranzas aplicadas, incidira en la obtenciéon de mejores

niveles de liquidez y rentabilidad para las empresas.

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
social, capital adicional y participacion patrimonial del trabajo.
Adicionalmente, surgen de relacionar la utilidad bruta (ventas netas

menos costo de ventas) y las ventas netas.
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Con la seleccion de estos indicadores como variables explicativas para la

identificaciéon de la insolvencia y solvencia empresarial de acuerdo de la

revision de varias investigaciones relevantes y de la literatura de andlisis

financiero de modo de incluir todos aquellos ratios méas frecuentes utilizados.

De esta forma fue elaborada la lista de 14 ratios que hicieron parte del

analisis en el cuadro N° 06, agrupados, bajo un criterio simplificador, en

cuatro grupos principales: Liquidez, Solvencia o Endeudamiento, Gestién y

Rentabilidad. Y su definicién se puede apreciar en el cuadro N° 07.

CUADRO N° 06

INDICES FINANACIEROS

Ratios Financiero Abreviatura Variable indice
Indice Corriente o Liquidez General LG Raz. Corr. Indices de
Prueba Acida PA Prub. Aci. Liquidez
Endeudamiento Total. ET Raz. End.
Solvencia Patrimonial. SP Raz. Pat. Indices de
Indice de Capitalizacion IC Ind. Cap. Erﬁ,‘:ﬁggf;?eﬂm
Cobertura del Activo Fijo CAF Raz. Cob AF
Plazo Promedio de Cobranza PPC PPC
Plazo de Inmovilizacién de Existencias PIE PIE
Rotacioén del Activo Fijo RAF RAF Indices de Gestion
Rotacion del Activo Total RAT RAT
Costo de Ventas a Ventas cvv CViV
Rentabilidad Sobre el Capital Propio (ROE). RCP ROE )
Rentabilidad Sobre la Inversion (ROA) RI ROA é;‘:t‘:gﬁig: g
Rentabilidad Sobre las Ventas. RV RSV

Fuente.: Elaboracién propia.
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CUADRO N° 07
DESCRIPCION E INTERPRETACION DE LOS INDICES FINANCIEROS UTILIZADOS EN EL ESTUDIO

RATIOS FINANCIEROS FORMULA APLICACION INTERPRETACION DEL INDICADOR
I LIQUIDEZ. Permite determinar la capacidad de pago en el | Indica el grado de cobertura que tienen los activos de
ACTIVO CORRIENTE corto plazo de la empresa. mayor liquidez (disponibles, exigibles y realizables)
1. Indice Corriente o Liquidez General. Mide la capacidad méaxima de endsudamiento en el | sobre las obligaciones de menor vencimiento o
PASIVO CORRIENTE corto plazo. mayor exigibilidad. Cuanto mayor sea el ratio, mayor

seré la capacldad de la empresa para satisfacer las
deudas que vencen a corto plazo. Se considera
aceptable cuando la relacién es de 2:1.

2. Prueba Acida.

ACT,CTE. — EXIST. -GAST.PAG. x ANTICIPADO

Mide en forma més precisa la liquidez de la
empresa, al considerar solo los activos més
liquidos, prescindiendo de aquellos activos menos
realizables, y los gastos pagados por anticipado por
ser desembolsos ya realizados.

Es una medida més exigente sobre la capacidad de
corto plazo que posee la empresa para cumplir con
sus obligaciones corrlentes, pues s6lo considera sus
activos corrientes disponibles y exigibles mas no los
realizables. Se considera aceptable cuando Ia
relacién es de 1:1.

. SOLVENCIA O ENDEUDAMIENTO.

1. Endeudamiento Total.

Mide la proporcion del total de activos aportados
por los acreedores de la empresa; es decir, el grado
de dependencia del capital ajena.

Permite apreciar la solvencia financlera en la
capacidad de endeudamiento de la empresa, y el
retorno de la inversion.

Es un indicador de riesgo financiero (posibilidad de
que [a empresa no cumpla con sus obligaciones
financieras) de la empresa, y depende de la polltica
financiera que aplica ésta.

Un mayor apalancamiento financiero Implica un
mayor financiamiento a través de deuda, y por lo
tanto, un mayor riesgo financiero y menor solvencia
para la empresa. Lo 6ptimo es que el ratio no sea
mayor a 0.3 (30%).

2. Solvencia Patrimonial.

P.A. =
PASIVO CORRIENTE
g7 - _PASIVO TOTAL
" ACTIVO TOTAL
sp — PATRIMONIO NETO

PASIVO TOTAL

Permite establecer la relacion entre el capital propio
y el capital ajeno, asl como sl nivel de
endeudamiento de la empresa.

Mide el respaldo que brinda el patrimonio de la
empresa a los capitales de terceros.

Es un Indicador que evidencia el nivel de

compromiso de los recursos proplos de la empresa

con los recursos de terceros. Si el ratio es mayor a

uno, la empresa tendra menos comprometidos sus

recursos propios y por lo tanto serd mas solvente. Se

considera satisfactorio cuando es mayor a 1.0
 (100%).

3. Indice de Capitalizacion.

DEUDA A LARGO PLAZO

C. =
DEUDA A LARGO PLAZO + PATRIMONIO

Mide la particlpacidon del capltal ajenc en el
financlamiento de largo plazo de ia empresa (capital
permanente de la empresa).

Permite establecer la relacion entre los fondos a
largo plazo que suministran los acreedores y los
que aportan los duefios de la empresa, as! como el
Impacto del endeudamlento a largo plazo en la
solvencia de la misma.

Es un indicador de estructura de capital. Cuanto mas
elevada sea la particlpacién del capital ajeno en el
capital total, més pellgrosos serdn los Impactos
negativos del mercado o de las pérdidas de
explotacién; en consecuencia, serd menor Ssu
resistencia a las crisis. Un menor Indice de
capltalizacién ofrece mayor seguridad econémica y
aumenta la solvencia para |a solicitud de créditos. De
acuerdo a los fundamentos teéricos y la evidencia
emplrica, lo 6ptimo es que la proporcién de capltal
ajeno no supera de 0.3 (30%), en la estructura de
capital.

DEUDA A LARGO PLAZO + PATRIMONIO NETO

Permite medir la participacién de los capitales
proplo y ajeno, de larga permanencia, en el

Cuanto menos sea este ratio a |a unidad, una mayor
proporcidn de los activos circulantes de la empresa,

4. Cobertura del Activo Fijo. CAF= financiamiento de las inversiones efectuadas por la | estard financiada con capitales permanentes o de
ACTIVO FIJO NETO empresa. largo plazo, contando con una mayor solvencia
financlera. Lo ideal es que el ratio sea mayor a 1.0,

ues Indica mayor solvencia financlera.
Il. GESTION. Sirve para medir la velocidad o plazo de retornc de | Determinan el nimero de dlas que en promedio
- los créditos. Es el periodo probable de | transcurren entre el momento en que se realiza la
1. Plazo Promedia de Cobranza. PPC= CUENTAS x COBRAR COMERCIALES"360 DIAS convertibilidad de las ventas realizadas, en efectivo. | venta y el momento en que se hace efectivo el cobro.

VENTAS NETAS

Lo éptimo es que el periodo promedio de cobros no

supere los 30 dias.
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2. Plazo de
Existencias.

Inmovilizacién  de

Permite establecer el nimero de dias en promedio
que toma vender 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 adquisicion 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
rotacién de existencias de 30 dias. Depende de la
actividad.

3. Rotacion de Activo Fijo.

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, Maquinaria y 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
que este indicador sea de 20 veces por aiio.

4. Rotacion del Active 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 Ia eficiencia en el empleo de todos los
activos de la empresa para la generacién de
ingresos. Una rotacién 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 generacién de ventas. Se considera que el
optimo es de 5.

5. Costo de Ventas a Ventas.

Este ratio permite indicar la proporcion 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 proporcion 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 serd mayor. Lo ideal es que el ratio no supere
de 0.7 (70%) como proporcion de costos respecto a
las ventas.

RENTABILIDAD.

1. Rentabilidad Sobre el Capital Propio
(ROE).

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
que este [ndice 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.

2. Rentabilidad Sobre Ia Inversion
(ROA).

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

Es un indicador del éxito global de una inversion
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
optimo de 0.3 (30%) anual.

3. Rentabiiidad Sobre las Ventas.

pLE~ EXISTENCIAS* 360 DIAS
COSTO DE VENTAS
RAF = _VENTASNETAS
ACTIVO FO NETO
RAT.~ VENTASNETAS
ACTIVO TOTAL
cvyv.— COSTODEVENTAS
VENTAS
rRCp = YTLIDADNETA 4
PATRIMONIO NETO
UTILIDAD NETA
RL= ———————— x 100
ACTIVO TOTAL
pv.. _UTLDADNETA o

VENTAS NETAS

Sirve para determinar [a 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 habra 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%).

Fuente: Elaboracién Propia
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4.1.3. 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, extraccion, tomando como
referencia la Clasificacién Industrial Internacional Uniforme (ClIU), no se ha
tomado en cuenta las entidades financieras debido a su estructura de los

estados financieros.
4.2. ANALISIS ESTADISTICO

El analisis estadistico consta dos fases que son:

Etapa Experimental 1:  Analisis discriminante con dos grupos y una
variable clasificadora, empleando los 14 ratios
como variable independiente.

Etapa Experimental 2: Analisis discriminante stepwise con dos grupos y

una variable clasificadora.

4.2.1. Analisis Discriminante Miltiple

Las limitaciones de los ratios dentro de un andlisis tradicional han llevado a
no pocas investigaciones sobre el tema a la necesidad de utilizar otras
técnicas modernas de andlisis financiero mas globales y de mayor alcance
basadas en la estadistica, que se inserten en un marco de modelos
decisorios, como es el caso de los Modelos Univariables y Multivariables. La
investigacion empirica realizada con ambos modelos dentro del analisis de la
solvencia o insolvencia se ha orientado principalmente hacia un caso
particular: la prediccion de quiebras. Los modelos predictivos, que incluyen
un conjunto de métodos estadisticos avanzados, se enfocan hacia el

contenido de la informacion contable expresada en las razones o ratios.

Los modelos univariables utilizan una sola variable independiente mientras

los multivariables, que son los mas desarrollados, hacen uso de una

87



combinacion de variables independientes para analizar dinamicamente las
actividades financieras y econdmicas de la empresa con el fin de reducir
variables y predecir problemas de solvencia e insolvencia, caso en el cual se
han utilizado los ratios insertados en este modelo y denomina analisis

discriminante.

Nuestro trabajo trata de diferenciar entre dos grupos de empresas (solventes
e insolventes), se aplica el andlisis discriminante, es una técnica estadistica
que permite clasificar una nueva observacién en uno de los dos grupos
definidos a priori. La clasificacion se obtiene por una funcién discriminante
gue es una combinacién lineal de las variables. En cuanto a las variables
independientes (ratios financieros) que permiten explicar el comportamiento
de la variable respuesta, este método impone la condicion de que sean
cuantitativas o métricas. En el caso que nos ocupa se ha seleccionado el
analisis discriminante a ratios o razones financieras, pues es el método que
mejor nos permite perfeccionar la seleccion de la base de datos traducida a
razones, y nos permita hacer una comparacion con las Redes Neuronales
Artificiales.

4.2.2.1. Analisis discriminante con dos grupos y una variable
clasificadora
Para la presente investigacion los resultados obtenidos a través del Analisis
Discriminante haciendo uso del programa PASW Statistics Base empleando
los 14 ratios financieros seleccionados de la muestra que esta conformada
de 188 empresas, 160 empresas nos ayudara a construir el modelo a través
de este analisis y 28 empresa serviran para la validacién, y que a
continuacion empezamos a detfallar, el cuadro N° 08 muestra la media y la
desviacion tipica para cada grupo (insolvente y solvente) y para el total de la
muestra. En esta tabla se de reparar en aquellas variables independientes
con mayores diferencias en las medias entre los dos grupos de referencia.
Estas en principio tienen potencial de discriminacién. Evidentemente, no nos

podemos quedar en este andlisis superficial. El resto de tablas nos iran

38



confirmando o descartando esta primera impresion. Con el ANOVA mostrada
en el anexo N° 04 nos 'permite identificar que media grupales son
significativamente diferentes de otras, como también se toma en cuenta el
estadistico de la razén F y teniendo en consideracion su valor critico a un

nivel de significancia del 0,05.

Asi mismos, procede acometer una prueba de igualdad de medias. El cuadro
N° 09 muestra la A del Wilks (cociente entre la suma de cuadrados
intragrupos y la suma de cuadrados total en un anélisis de varianza simple
para cada una de las v por separado asumiendo que la variable
independiente métrica es X). Evidentemente, cuando la variabilidad total se -
puede atribuir a la diferencia entre las medias de los distinfos grupos, A
tendra valores cercanos a 0. Valores de A préximos a la unidad sugieren la
no existencia de diferencia entre las medias de las variables estudiadas
entre las empresas solventes y las insolventes. F es el mismo estadistico
que se calcula en el analisis de medias simple. Las dos columnas del cuadro
N° 09 hacen referencia a los grados de libertad y la ultima al grado de

significancia.

Para nuestra investigacion, la prueba de igualdad (F) nos revela que existen
diferencias de medias entre los dos grupos, en las variables solvencia
patrimonial (Raz Pat), endeudamiento total (Raz End), prueba acida (Prub
Aci), indice corriente (Raz Corr) y rotacion del activo total (RAT), excepto en
las otras razones. Para estas el A del Wilks asociadas muy préximas a la
unidad, mientras que para las otras variables, sus lambdas asociadas tienen

valores significativamente més reducidos.
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CUADRO N° 08

ESTADISTICOS DE GRUPO
Desviacién
CONDICION Media tipica
Raz Pat -0,2745 0,47162
Ind Cap -1,2108 11,31307
Raz Cob AF -2,4495 94,75067
PPC 107,7918 257,83426
PIE 143,1513 684,46610
RAF 26,3729 53,34056
Insolvente RAT 2,2545 3,84198
cviv 0,7968 1,23125
ROE -1,3584 16,08362
ROA -0,7299 2,44508
RSV -1,8051 10,62668
Raz Corr 0,7364 0,84870
Prub Aci 0,4461 0,54669
Raz End 3,1860 4,44236
Raz Pat 4,5540 11,62616
Ind Cap 0,2044 0,20419
Raz Cob AF 45,1225 211,70426
PPC 102,3060 240,48141
PIE 161,4211 231,16456
RAF 3,8640 11,35733
Solvente RAT 0,5619 0,40784
CVN 0,6921 0,30028
ROE -2,2830 25,80426
ROA 1,0131 7.63117
RSV 0,5516 88,49627
Raz Corr 2,0900 1,81087
Prub Aci 1,3433 1,60876
Raz End 0,3981 0,22678
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CUADRO N° 09

PRUEBAS DE IGUALDAD DE LAS MEDIAS DE LOS GRUPOS

CUADRO N° 10
LOGARITMO DE LOS DETERMINANTES
CONDICION )Rango Logaritmo del determinante
Insolvente 14 54,943
Solvente 14 41,435
lntraﬁrupos combinada 14 67,254

Los rangos Y logaritmos naturales de los determinantes impresos son los
de las matrices de covarianzas de los grupos
Fuente: Elaboracion Propia con el programa PASW Statistics Base.

Ratios Lambda de Wilks F gl gl2 Sig. |
Raz Pat 0,920 13,776 1 158 0,000
Ind Cap 0,992 1,261 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 1 168 0,821
RAF 0,921 13,628 1 158 0,000
RAT 0,911 15,354 1 158 0,000
CvivV 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 con el programa PASW Statistics Base
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CUADRO N° 11

RESULTADOS DE LA PRUEBA
M de Box 3.012,331
F Aprox. 26,029
B i 105
| gl2 77.772,741
Sig. 0,000

Contrasta la hipotesis nula de que las matrices de covarianzas

poblacionales son iguales.

Fuente: Elaboracion Propia con el programa PASW Statistics
Base :

A continuacién se precede analizar la prueba M de Box (cuadros N° 10 y 11).
Esencialmente, se pretende contrastar en que medida las matrices de
varianza-covarianza para cada uno de los dos grupos de referencia
(Solventes — Insolventes) proceden o no de la misma poblacion, es decir, si
difieren o no significativamente. Asumiendo que la hipétesis nula de esta
prueba es que la matrices citadas no presentas diferencias significativas
entre los dos grupos, el hecho de que el estadistico F sea igual a 26,029 con
un nivel de significancia del 0,000 (cuadro N° 11) nos permite rechazar la
mencionada hipétesis nula y afirmar la existencia de diferencias entre los
grupos, la principal informacién sobre las funciones discriminantes figura en

los siguientes cuadros:

En primer lugar, el cuadro N° 12 realiza el calculo del autovalor como
cociente entre la suma de cuadrados entregrupos y la suma de cuadrados
intragrupos. Parece claro que la calidad de la funciéon discriminante va a
estar vinculada a la presencia de valores altos para este cociente. También
se calcula el porcentaje de varianza y el acumulado vinculado a la funcién
discriminante que es del 100 por ciento al tratarse de una sola funcion.
Finalmente, el cuadro N° 12 muestra una medida de asociaciéon entre las
puntuaciones discriminantes y los grupos a través del calculo de la

correlacién canonica.
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CUADRO N° 12

AUTOVALORES
Funcién Autovalor | % de varianza | % acumulado . Correlacion canonica
1 0,620% 100,0 100,0 0,619

a. Se han empleado las 1 primeras funciones discriminantes candnicas en el anélisis.
Fuente: Elaboracién Propia con el programa PASW Statistics Base

La A Wilks (cuadro N° 13) expresa cual es la proporcion de la varianza total
de las puntuaciones discriminantes que no esta explicada por las diferencias
entre grupos (SC intragrupos/SC total). Se propone en la misma tabla un
contraste y> asociado a la A del Wilks donde la hipétesis nula hace

referencia a la no existencia de diferencias en las puntuaciones otorgadas a
las diferentes variables independientes entre las dos categorias de
referencia. Para la presente investigacion, la p = 0,000 aconseja que se

rechace la hipotesis nula y, en consecuencia, se preconiza la diferencia
entre grupos.

CUADRO N° 13
LAMBDA DE WILKS
Contraste de las funciones | Lambda de Wilkks | Chi-cuadrado _a Sig. |
1 0,617 72,807 14 0,000

Fuente: Elabora;ién Propia con el programa PASW Statitics Base

En concreto, el cuadro N° 14 nos muestra los componentes basicos de la
funcion discriminante, la cual sera una combinacion lineal de las variables
independientes que nos van permitir el calculo de la puntuacién
discriminante a partir de la siguiente expresion:

D = - 0,007 — 0,022 Raz Pat + 0,146 Raz End + 0,603 Prub Aci - 0,829
Raz Corr + 0,003 Ind Cap - 0,002 Raz Cob AF + 0,001 PPC +
0,000 PIE + 0,008 RAF + 0,102 RAT + 0,120 CV/V + 0,003 ROE
- 0,019 ROA + 0.007 RSV
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CUADRO N° 14
COEFICIENTES DE LAS FUNCIONES

CANONICAS DISCRIMINANTES
Ratios Funcién
1
Raz Pat -0,022
Ind Cap 0,003
Raz Cob AF -0,002
PPC 0,001
PIE 0,000
RAF 0,008
RAT 0,102
Cviv 0,120
ROE 0,003
ROA -0,019
RSV 0,007
Raz Corr -0,829
Prub Aci 0,603
Raz End 0,146
(Constante) -0,007
Coeficientes no tipificados
Fuente: Elaboracion Propia con el programa PASW
Statitics Base

Los coeficientes estandarizados (cuadro N° 15) se obtiene a partir de las
puntuaciones directas anteriores. Tiene la misma interpretacion que sus
homoénimos de la regresion lineal clasica. Evitan el efecto escala y son
medidas, de la direccion de la relacion (positiva o negativa) y de su

intensidad (valor absoluto del coeficiente).

El cuadro N° 16 nos expresa la correlacion existente entre los valores de la
funcién discriminante y los de las variables independientes. Es, por tanto,
una forma alternativa de expresar en que medida cada variable contribuye a
la funcidn discriminante. En la investigacion, la que guarda mayor relacion
lineal es indice corriente (Raz Corr = 0,612) y la que menos plazo promedio

de cobranza (PPC =0,014). El signo nos indica el sentido de la relacion.
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CUADRO N° 15
COEFICIENTES ESTANDARIZADOS DE LAS

FUNCIONES DISCRIMINANTES
CANONICAS
Funcion
1
Raz Pat -0,181
ind Cap 0,022
Raz Cob AF -0,282
PPC 0,207
PIE 0,097
RAF 0,320
RAT 0,278
CVNV 0,107
ROE 0,064
ROA -0,107
RSV 0,453
Raz Corr -1,173
Prub Aci 0,725
Raz End 0,460
Fuente: Elaboracién Propia con el programa PASW
Statitics Base

A partir de la funcién discriminante y de las puntuaciones aportadas por ella
para cada dato de la muestra procede establecer la clasiﬁcabién. Es decir,
precisamos, en este punto, una metodologia que agrupe a los datos en cada
uno de los dos grupos de referencia establecidos a priori. Teniendo en
cuenta el programa utilizado PASW Statistics Base realiza esta clasificacion
utilizando el andlisis bayesiano. Este combina el uso de la probabilidad
previa que aporta informacién sobre el grado de probabilidad de una
puntuacion discriminante cualquiera para los integrantes de un grupo u otro.
El teorema de Bayes permite calcular la probabilidad a posteriori o
probabilidad de que un dato de nuestra muestra, dada una puntuacion

discriminante determinada, pertenece a un grupo u otro. Ver anexo N° 05.
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En el cuadro N° 17, denominado matriz de confusion, es el resumen de

clasificaciéon: Figuran el nimero de entidades que han sido clasificados de

forma correcta o incorrecta sobre el total de la muestra. En nuestro caso se

puede observar que de las 80 empresas insolventes tan solo 13 se

asignaron al grupo de empresas solventes (un error, en consecuencia, del

16,30%). De las 80 empresas solventes, solo seis se clasificaron

erroneamente como insolventes. En total este modelo discriminante ha

clasificado correctamente 88,1% de los casos.

CUADRO N° 16

MATRIZ DE ESTRUCTURA
Ratios Funcién
1

Raz Corr -0,612
Raz End 0,567
Prub Aci -0,477
RAT 0,396
Raz Pat -0,375
RAF 0,373
ROA -0,197
Raz Cob AF -0,185
Ind Cap -0,113
Cv/iV 0,075
ROE 0,027
RSV -0,024
PIE -0,023
PPC 0,014
Correlaciones intra-grupo combinadas entre las
\)ariables discriminantes y las funciones
discriminantes canénicas tipificadas
Variables ordenadas por el tamario de la
correlacion con la funcién.

Fuente: Elaboracién Propia con el programa PASW

Statitics Base
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CUADRO N° 17
RESULTADOS DE LA CLASIFICACION®

Grupo de pertenencia
CONDICION pronosticado Total
Insolvente Solvente
Original Recuento  _ Insolvente 67 13 80
__Solvente 6 74 80
% _ Insolvente 83,8 16,3 100,0
_ Solvente 7,5 92,5 100,0

* Clasificados correctamente el 88.1% de los casos agrupados originales.
Fuente: Elaboracion Propia con el programa PASW S Statitics Base

A continuacion, se presenta los histogramas relativos a las puntuaciones

discriminantes relativas a cada uno de los grupos por separado. Las

puntuaciones discriminantes figuran en el eje de las abscisas mientras que

las frecuencias figuran en las ordenadas. Los histogramas aportan

informacién sobre el nimero de entidades (N), las medias de cada uno de

los grupos o centroides (para el grupo de las insolventes, +0;782; para las

empresas de solventes -0,782 y las desviaciones tipicas (1,154 y 0,818,

respectivamente). La informaciéon sobre los centroides aparece reflejada

igualmente en el cuadro N° 18.

CUADRO N° 18
FUNCIONES EN LOS CENTROIDES DE LOS
GRUPOS

Funcién
1
Insolvente 0,782
"~ Solvente -0,782

CONDICION

Funciones discriminantes canénicas no tipificadas

evaluadas en las medias de los grupos

Fuente: Elaboracion Propia con el programa PASW
Statitics Base
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Funcién discriminante canonica 1
CONDICION = Insolvente

407
307
20
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T [ T T
-4 -2 o 2 4
Funcion discriminante candnica 1
CONDICION = Solvente
30
T
20—
10] _J
| I T
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-2 0 2 4

Figura 4.1: Funciones Discriminantes Candnicas

Media = 0,78,
Desgi)acién tipica = 1,154

Media = -0,78
Desviacion tipica = 0,818
N =80
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Nuestro interés hasta esta parte del estudio se centro en combinar
linealmente las variables predictoras para predecir el grupo, ahora reside en
clasificar individuos en grupos, particularmente en nuestro caso entidades
(empresas) de las cuales desconocemos su grupo de pertenencia, pero de
las que tenemos medidas las variables predictoras, utilizaremos Ias
funciones de clasificacion lineal que son también combinaciones lineales de
las variables predictoras, remplazando a las funcion discriminante lineales.
En el cuadro N° 19 recoge la salida del programa PASW Statistics Base de
los coeficientes de la funcion de clasificacion lineal, para la caso de la
investigacion presente, identificacion de la solvencia e insolvencia

empresarial.
CUADRO N° 19
COEFICIENTES DE LA FUNCION DE
CLASIFICACION
CONDICION
Insolvente Solvente
Raz Pat -0,056 -0,021
Ind Cap 0,016 0,011
Raz Cob AF -0,002 0,001
PPC _ 0,003 0,002
PIE 0,001 0,000
RAF 0,012 -0,001
RAT 0,257 0,098
CV\V 1,173 0,986
ROE -0,004 -0,009
ROA -0,049 -0,019
RSV 0,007 -0,004
Raz Corr 1,043 2,340
Prub Aci -0,316 -1,260
Raz End . 0,414 0,185
(Constante) -2,817 -2,806

Funciones discriminantes lineales de Fisher

Fuente: Elaboracion Propia con el programa PASW
Statitics Base
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Una vez que se tiene los coeficientes lo relevante es clasificar en los grupos
a las entidades (empresas) cuya pertenencia al grupo es conocida y evaluar
el ajuste de la prediccion del grupo, y obtener la validacion con las 28

empresas. Los resultados se presentan en el anexo N° 06.

4.2.2.2. Analisis discriminante Stepwise con dos grupos y una

variable clasificadora

Con el modelo discriminante que acabamos de comentar va a operar con
todas los ratios sugeridos. Ahora bien, es posible que queramos conocer
cuales son los ratios (variables entrada) con mayor poder discriminante vy,
apelando al principio de parsimonia, introducir en nuestro modelo el menor
naimero de variables explicativas (ratios). Este procedimiento coincide con el
algoritmo utilizado en la regresion multiple. Es decir, establecemos un
método dinamico articulado en una serie de pasos de inclusiéon de variables
de acuerdo con su capacidad discriminante. A medida que avanzamos en
los pasos este algoritmo comprobara que todas las variables incluidas en las
fases anteriores cumplen los requisitos de permanencia y, al tiempo, se
introducen nuevas variables que satisfacen el criterio de inclusién. Este
procedimiento llegard a su fin cuando no quede en el exterior del modelo
ninguna variable que cumpla con el criterio de entrada y, simultaneamente,

todas las que figuran en el modelo observen los criterios de permanencia.

La idea del Andlisis discriminante “Stepwise” hacia delante, es construir un
modelo paso a paso, revisando todas las variables y evaluando cuél puede
contribuir mas a la discriminacién entre grupos. Esta variable podra ser

incluida en el modelo.

Para la presente investigacion, el analisis discriminante realiza en tres pasos
y, en consecuencia, formula una funcién discriminante con tres variables
razon corriente (Raz Corr), razén de endeudamiento (Raz End) y rotacion del
activo fijo (RAF). Dado con anterioridad (véase cuadro N° 13) se indico como
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criterio de seleccion el determinado por A del Wilks, las variables deberan ir
entrando y saliendo del modelo en funcién del menor valor con que este
estadistico se vaya presentando. El nimero de pasos posibles es el doble
del nimero de variables independientes (2 x 14 variables independientes =
28 pasos). De acuerdo con las especificaciones introducidas, la F minimo
para entrar es 3,84 y la F maxima para salir 2,71. Ver cuadro N° 20.

A continuacién, las salidas utilizando el programa PASW Statistics Base
aportan informacién relativa a las variables incluidas en cada uno de los
pasos del analisis (en nuestro caso, se produce tres pasos ver cuadro N° 21)
y las que igualmente, por pasos quedan fuera, (véase cuadro N° 22). En
esta Ultima salida, se aporta informacion previa al andlisis relativa a la
tolerancia (ésta es el complemento a la unidad del coeficiente de correlacion
multiple entre una variable y toda las demas cuando la primera actia como
dependiente y el resto como independiente en un modelo de regresién
multiple), a la tolerancia minima, a la F para entrar en el modelo y al
estadistico de Wilks. Evidentemente, este paso previo hace que la tolerancia
de todas las variables sea igual a la unidad ya que ninguna, por el momento,
se ha introducido en el modelo. Entrara en el paso siguiente aquella variable
con menor A de Wilks (indice corriente). A partir de este momento el proceso
continua evaluando el cumplimiento de los criterios de enfrada (F mayor y
por encima del minimo para entrar y A del Wilks con valor mas pequefio) y
de permanencia. Tras la entrada de indice corriente (Raz Corr),
posteriormente ingresa endeudamiento total (Raz End) y finalmente rotacién
del activo total (RAT), por lo anteriormente indicado, finaliza el proceso ya

que la F para entrar es 3,84 y ninguna de las variables lo alcanza.
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CUADRO N° 20
VARIABLES INTRODUCIDAS/EXCLUIDAS®"%4

LAMBDA DE WILKS
Paso Introducidas F exacta
Estadistico a gl2 gi3
Estadistico gi GlI2 Sig.
1 Raz Corr 0,812 1 1 158,000 36,649 - 1 158,000 0,000
2 Raz End 0,729 2 1 158,000 29,193 2 157,000 0,000
3 RAF 0,671 3 1 158,000 25,500 3 156,000 | 0,000
En cada paso se introduce la variable que minimiza la lambda de Wilks global.
a. El nimero maximo de pasos es 28.
b. La F parcial minima para entrar es 3.84.
c. La F parcial maxima para salir es 2.71
d. El nivel de F, la tolerancia o el VIN son insuficientes para continuar los calculos.
Fuente: Elaboracion Propia con el programa PASW Statistics Base
CUADRO N° 21
VARIABLES EN EL ANALISIS
Paso Tolerancia | F para salir Lambda de
Wilks
1 Raz Corr 1,000 36,649
2 Raz Corr 0,975 22,653 0,834
Raz End 0,975 17,832 0,812
3 Raz Corr 0,972 22,619 0,768
Raz End 0,972 17,796 0,748
RAF 0,993 13,475 0,729

Fuente: Elaboracion Propia con el programa PASW Statistics Base
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CUADRO N° 22

VARIABLES NO INCLUIDAS EN EL ANALISIS

Paso Tolerancia | Tolerancia min. { F para entrar |Lambda de Wilks
0 Raz Corr 1,000 1,000 36,649 0,812
Prub Aci 1,000 1,000 22,304 0,876
Raz End 1,000 1,000 31,426 0,834
Raz Pat 1,000 1,000 13,776 0,920
Ind Cap 1,000 1,000 1,251 0,992
Raz Cob AF 1,000 1,000 3,365 0,979
PPC 1,000 1,000 0,019 1,000
PIE 1,000 1,000 0,051 1,000
RAF 1,000 1,000 13,628 0,921
RAT 1,000 1,000 15,354 0,911
Cviv 1,000 1,000 0,545 0,997
ROE 1,000 1,000 0,074 1,000
ROA 1,000 1,000 3,785 0,977
RSV 1,000 1,000 0,056 1,000
1 Prub Aci 0,149 0,149 4,019 0,791
Raz End 0,975 0,975 17,832 0,729
Raz Pat 0,661 0,661 0,044 0,811
Ind Cap 1,000 1,000 1,080 0,806
Raz Cob AF 0,984 0,984 0,918 0,807
PPC 0,994 0,994 0,097 0,811
PIE 0,999 0,999 0,004 0,812
RAF 0,996 0,996 13,486 0,748
RAT 0,999 0,989 13,718 0,746
CVN 0,992 0,992 0,028 0,812
ROE 0,959 0,959 1,894 0,802
ROA 0,835 0,835 0,253 0,810
RSV 0,916 0,916 2,022 0,801
2 Prub Aci 0,148 0,146 2,304 0,718
Raz Pat 0,660 0,644 0,170 0,728
Ind Cap 0,942 0,918 0,001 0,729
Raz Cob AF 0,974 0,963 0,258 0,728
PPC 0,985 0,966 0,005 0,729
PIE 0,999 0,974 0,013 0,729
RAF 0,993 0,972 13,475 0,671
RAT 0,998 0,974 12,837 0,674
CVN 0,988 0,965 0,149 0,728
ROE 0,957 0,933 1,249 0,723
ROA 0,831 0,824 0,586 0,726
RSV 0,915 0,892 1,460 0,722
3 Prub Aci 0,148 0,146 1,952 0,663
Raz Pat 0,657 0,640 0,026 0,671
Ind Cap 0,934 0,914 0,100 0,671
Raz Cob AF 0,959 0,959 0,849 0,667
PPC 0,980 0,963 0,104 0,671
PIE 0,993 0,971 0,026 0,671
RAT 0,685 0,682 3,108 0,658
CViv 0,988 0,962 0,222 0,670
ROE 0,956 0,931 0,886 0,667
ROA 0,831 0,821 0,589 0,668
RSV 0,915 0,890 1,216 0,666

Fuente: Elaboracion Propia con el programa PASW Statistics Base
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La funcién canédnica discriminante vendria definida por los coeficientes no
estandarizados contenidos en el cuadro N° 23:
CUADRO N° 23

COEFICIENTES DE LAS FUNCIONES
CANONICAS DISCRIMINANTES

Funcion
1
Raz Corr -0,445
Raz End 0,180
RAF 0,013
(Constante) 0,113

Coeficientes no tipificados
Fuente; Elaboracion Propia con el programa PASW
Statitics Base

D= 0,113 - 0,445 Raz Corr + 0,180 Raz End + 0.013 RAF

Finalmente, se aporta una matriz de clasificacion ver cuadro N° 24, en el que
se observa que el modelo discriminante construido a partir de tres variables
tiene una eficacia clasificatoria de 85.0% de los casos correctamente
calculados y menor al anteriormente calculado con las 14 variables (ratios).

Los resultados completos se muestran en el anexo N° 07.

CUADRO N° 24
RESULTADOS DE LA CLASIFICACION®
Grupo de pertenencia
CONDICION pronosticado Total
Insolvente Solvente

Original | Recuento _ Insolvente 62 18 80

. Solvente 6 74 80
% _ Insolvente 77,5 22,5 100,0
_ Solvente 7,5 92,5 100,0

a. Clasificados correctamente el 85,0% de los casos agrupados originales.
Fuente: Elaboracién Propia con el programa PASW Statitics Base

Los coeficientes de la funcion discriminante no estan estandarizados. Debido

a esto, el valor de cada coeficiente depende de las unidades de medida y no
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son comparables para determinar el ratio que mas influye en la
discriminacion. En cambio, los coeficientes estandarizados permiten
determinar el ratio que mas influye en la discriminacion y son: indice
corriente (Raz Corr), endeudamiento total (Raz End) y rotacion del activo fijo
(RAF) con 0,629, 0,566 y 0,493, respectivamente. El mayor valor
corresponde al indice corriente, por lo tanto es el ratio de mayor poder
discriminante.

De forma similar con respecto a la etapa anterior, primero se estableci6 la
combinacion lineal de las variables predictoras para predecir el grupo, luego
se procede a clasificar las entidades (empresas) de las cuales se desconoce
grupo de pertenencia, pero de las que tenemos medidas las variables
predictoras, utilizaremos las funciones de clasificacion lineal que son
también combinaciones lineales de las variables predictoras, remplazando a
las funcién discriminante lineales. En el cuadro N° 25 recoge la salida del
programa PASW Statitics Base de los coeficientes de la funciéon de
clasificacion lineal, para la caso de la investigacion presente, identificacion
de la solvencia e insolvencia empresarial para esta etapa de estudio.

CUADRO N° 25 i
COEFICIENTES DE LA FUNCION DE
CLASIFICACION
CONDICION
Insolvente Solvente
Raz Corr 0,467 1,086
Raz End 0,369 0,118
RAF 0,018 0,001
(Constante) -1,695 -1,853

Funciones discriminantes lineales de Fisher
Fuente: Elaboracién Propia con el programa PASW
Statitics Base
Obtenidos los coeficientes lo relevante es clasificar en los grupos a las
entidades (empresas) cuya pertenencia al grupo es conocida y evaluar el
ajuste de la prediccion del grupo, y obtener la validacion con las 28

empresas. Los resultados completos se presentan en el anexo N° 08.
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4.3. ANALISIS USANDO REDES NEURONALES ARTIFICIALES

Actualmente se ha constatado un gran interés en la literatura en analizar las
relaciones entre las Redes Neuronales Artificiales (RNA) y los Modelos
Estadisticos (ME) tradicionales, aunque la terminologia es distinta a veces
los concepto a los se que se apela son los mismos. Entre las propiedades de
las RNA que han llamado la atencién de los estadisticos destacan las
relativas a su buen rendimiento ante problemas no lineales o datos con
mucho ruido, y el poderse utilizar independientemente del cumplimiento de
los supuestos teédricos relativos a las técnicas estadisticas y de ahi que se
haya hablado de ellas como de técnicas de distribucién libre o no
paramétricas. Por ello las RNA han sido aplicadas a problemas de tradicion
estadistica como prediccion y clasificacion a través de las llamadas redes:
PERCEPTRON Multicapa y redes de funciéon base radial, esta Ultima son
modelos hibridos estadistico/neuronales.

Nuestro objetivo es ver la capacidad de este tipo de herramientas con
respecto a la identificacion de la insolvencia o solvencia empresarial en
contraposicion a la potencia del andlisis discriminante. En este sentido
utilizaremos en un primer analisis el modelo de PERCEPTRON Multicapa
identificado con las siglas MLLP y como algoritmo el Back-propagation es el
tipo de red neuronal mas utilizado, por su sencillez, en diferentes campos de
la investigacion, para comparar los resultados con otro tipo de red neuronal
supervisada, las Redes de Funcién de Base Radial, también conocidas con
las siglas FBR. Se utiliza este tipo de red por ser practicamente desconocido
en el campo financiero y por que da un giro en el trabajo de investigacion
sobre la interpolacion tradicional estricta en un espacio muitidimensional por
lo que en la actualidad son unos de los principales campos en la
investigacion del analisis numérico. Desde este punto de vista, el
aprendizaje es equivalente a encontrar una superficie en un espacio
multidimensional que dé como resultado el mejor ajuste para los datos de

entrenamiento, siendo medido de una forma estadistica.
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El analisis haciendo uso de las redes neuronales artificiales consta de cuatro

fases que son:

Etapa Experimental 1: Redes neuronales artificiales (PERCEPTRON
Multicapa), utilizando 14 ratios financieros y el

algoritmo de aprendizaje Back-propagation.

Etapa Experimental 2. Redes neuronales artificiales (PERCEPRTRON
Multicapa), utilizando 6 ratios financieros y el

algoritmo de aprendizaje Back-propagation.

Etapa Experimental 3: Redes neuronales artificiales (Funcion de Base

Radial), utilizando 14 ratios financieros.

Etapa Experimental 4. Redes neuronales artificiales (Funcion de Base

Radial), utilizando 6 ratios financieros.

4.3.1. Redes neuronales artificiales (PERCEPTRON Multicapa),
utilizando 14 ratios financieros el algoritmo de aprendizaje Back-
propagation.

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

(Back-propagation). La funcién de transferencia o de activacién utilizada fue

la Sigmoide en la cual los valores de la funcion oscilan entre 0 y 1

Para determinar el nimero de neuronas en la capa oculta no existen reglas
generales o teorias, aunque existen algunas recomendaciones sugeridas por

varios investigadores:

e (Shih, 1994), sugiere que la topologia de la red debe tener una forma

piramidal, esto es, tener el mayor nimero de neuronas en la capa de
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entrada y menos en las posteriores. Recomienda que el nimero de
neuronas en cada capa este mas o menos entre la mitad de la capa
siguiente y el doble del nimero de la capa anterior.

e De acuerdo con (Azoff, 1994), son suficientes 2N+1 neuronas para N
entradas.

e (Baum y Haussler, 1998) sugieren que el nimero de neuronas sea

calculado por:

j=n’"—e donde j es el nimero de neuronas en la capa ocuita, m es el

+Z
namero de datos en el conjunto de entrenamiento, e es la tolerancia al

error, n es el nimero de entradas y z es el niimero de salidas.

La mayoria de los investigadores no estan convencidos de las
recomendaciones anteriores ya que argumentan que no hay forma de
determinar una buena topologia de la red a partir sé6lo del nimero de

entradas y salidas.

De acuerdo al Neural Network FAQ (1996), lo recomendable es empezar 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 existir mas pesos
(parametros) que muestras de datos puede ser reducido. Este es el método
que se empleara para determinar el numero de neuronas en la capa oculta

de la red.

Se realiza entonces un procedimiento automatico de busqueda, por medio
de un "barrido" 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 con 14 neuronas en funcion a las

variables de entrada, una sola capa oculta, ya que una capa es suficiente
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por lo que en la practica las redes neuronales con una 6 dos capas ocultas
son las mas utilizadas y han tenido un buen desempefio. El incremento en el
numero de capas también incrementa el tiempo de procesamiento y el
peligro de sobreajuste lo que conduce a un pobre desempefio en la
prediccion fuera de la 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 hara variar el nimero de neuronas

entre 14 y 30 la de salida constara de una sola capa con una sola neurona.

La etapa conté con dos tipos de datos, al igual que los modelos estadisticos:
un conjunto de enfrenamiento, que contiene la causa y el efecto, otro de
prueba o validacién. 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 empresa solventes y 14 son insolventes, representado
15% del total de la empresas de la muestra, una vez'seleccionados
los patrones de entrenamiento. Este conjunto de datos se utiliza para

evaluar la capacidad de generalizacién o prediccion de la red.

Para el pre - procesamiento de los datos, aunque no es estrictamente

necesario, puede ser recomendable realizar una transformacién de los datos
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(Isasi y Galvan, 2003), para lo cual los datos de entrada (los ratios
seleccionados), pero se tomara en cuenta primero sin normalizar y después

han de ser normalizados. A estos efectos se utilizo la siguiente formula:

_ (x—min)
B (mdx —min)

El cuadro N° 26 se sintetiza algunos de los parametros utilizados:

CUADRO N° 26
PARAMETROS UTILIZADOS EN RED NEURONAL ARTIFICIAL

OPCION VALOR
Tasa de aprendizaje inicial 0,4
Limite inferior de la tasa de aprendizaje 0.001.
Reduccién de la tasa de aprendizaje, en ciclos 10
Umbral Superior 0,9
Umbral inferior 0.0
Centro de intervalo

Desplazamiento del intervalo 0,5

Fuente: Elaboracion propia

Cada configuracién se entrené en la fase de aprendizaje con un maximo de
1000 ciclos.

Para esta parte de la investigacibn se hara uso del programa PASW

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

Luego de entrenada la red, se efectud la validacidon en las 28 empresas con
gue se contd para esta fase; se analizaron 160 casos con diferentes
configuraciones, con pesos que permanecieron constantes de los obtenidos
en la fase de aprendizaje. Cada caso implicé ingresarle los 14 ratios
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.
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Para indicar la bondad del ajuste es a través de la suma de errores

cuadraticos que la

intenta minimizar durante el proceso de

entrenamiento y prueba, como el porcentaje promedio de pronésticos

incorrectos debido a que la variable dependiente en nuestro caso es

categérica.

Resultados con las variables de entrada (14 ratios financieros) sin

normalizar

CUADRO N° 27
INFORMACION SOBRE LA RED (PERCEPTRON Multicapa - MLP 14 RATIOS)
Capadeentrada Variables Indice Liguidez Raz Corr
Prueba Acida Prub Aci
Endeudamiento Total Raz End
Solvencia Patrimonial Raz Pat
Indice de Capitalizacion Ind Cap
Cobertura del Activo Fijo Raz Cob AF
Plazo Promedio de Cobranza PPC
Plazo de Inmovilizacién de Existencias PIE
Rotacién del Activo Fijo RAF
Rotacién del Activo Total RAT
Costo de Ventas a Ventas CViV
Rentabilidad Sobre el Capital Propio ROE
Rentabilidad Sobre la Inversion ROA
Rentabilidad Sobre las Ventas RSV
Namero de unidades® 14
Método de cambio de escala de las variables Ninguna
Capas ocultas Niumero de capas ocultas 1
Namero de unidades de Ja capa oculta 1° 14 -28 -30
Funcién de activacion Sigmoide
Capa de salida Variables dependientes 1 CONDICION
Nimero de unidades 1
Funcién de activacion Sigmoide

Funcién de error

Suma de cuadrados

a. Sin incluir la unidad de sesgo

Fuente: Elaboracion Propia
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Se inicié con 14 neuronas en la capa oculta y sucesivamente se incremento
hasta llegar a 30. En el siguiente cuadro N° 27, se muestra la informacion de
la red, para este caso no se normalizaron los 14 ratios financieros de la
empresas que conforma la muestra de entrenamiento y la muestra de

prueba.

CUADRO N° 28
CLASIFICACION (RED WLP - 14 RATIOS SIN NORMALIZAR)

PRONOSTICADO (14 NEURONAS)

MUESTRA | OBSERVADO PORCENTAJE
INSOLVENTE | SOLVENTE
CORRECTO
Insolvente 51 29 63,8%
Entrenamiento | Solvente 10 70 87,5%
porcentaje global 38.1% 61,9% 75,6%
Insolvente 10 4 71.4%
Prueba Solvente 1 13 92,9%
porcentaje global 39,3% 60,7% 82,1%
PRONOSTICADO (28 NEURONAS)
MUESTRA | OBSERVADO PORCENTAJE
INSOLVENTE | SOLVENTE
CORRECTO
Insolvente 50 30 62,5%
Entrenamiento | Solvente 4 76 95,0%
porcentaje global 33,8% 66,3% 78,8%
Insolvente 10 4 71,4%
Prueba Solvente 0 14 100,0%
porcentaje global 35.7% 64,3% 85,7%
PRONOSTICADO (30 NEURONAS)
WMUESTRA | OBSERVADO | \\SOLVENTE | SOLVENTE | PORCENTAJE
CORRECTO
Insolvente 50 30 62,5%
Entrenamiento | Solvente 12 68 85,0%
porcentaje global 38,8% 61,3% 73,8%
insolvente 10 4 71,4%
Prueba solvente 1 13 92,9%
porcentaje global 39,3% 60,7% 82,1%

Variable dependiente: CONDICION (Solvencia o Insolvencia)
Fuente: Elaboracién Propia
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En el cuadro N° 28, se dan a conocer los resultados mas significativos
obtenidos con las distintas topologias (configuraciones) en la fase de
entrenamiento y de prueba, con 14 neuronas en la capa de entrada, 14, 28 y
30 neuronas en la capa oculta y una neurona en la de salida. Se puede
apreciar la topologia que arrojo los mejores resultados en este modelo de
red neuronal PERCEPTRON Multicapa, es la siguiente topologia; 14
neuronas de entrada, 14 neuronas en capa oculta y una neurona de salida.

En cuadro N° 29, mostramos las topologias obtenidas en la fase de
entrenamiento y prueba, con los porcentaje de pronédsticos incorrectos y la
suma de errores cuadraticos, donde se complementa a la informacion
establecida en el cuadro anterior y confirmando la mejor topologia

establecida es cuando en la capa oculta presenta 14 neuronas.

El resumen del modelo presenta dos puntos a considerar:

CUADRO N° 29
RESUMEN DEL MODELO
SUMA DE ERRORES CUADRATICOS Y PORCENTAJE DE PRONOSTICOS
(RED MLP - 14 RATIOS SIN NORMALIZAR)

Numero de Neuronas 14 28 30
(Optimo)

Entrenamiento Suma de errores cuadraticos 28,843 26,083 27,310
Porcentaje de prondsticos 24,4% 21,3% 26,3%
incorrectos

Prueba Suma de errores cuadraticos 4,613 4,463 4,717
Porcentaje de prondsticos 17,9% 14,3% 17,9%
incorrectos

Fuente: Elaboracion Propia

o EI porcentaje de pronésticos incorrectos en las muestras de
entrenamiento y prueba tienen la menor diferencia. (24,40% Yy
17,90%).

e El algoritmo de estimacién se detuvo debido a que el eror no

disminuyo después de realizar un paso en el algoritmo.
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En el cuadro N° 30 se muestra la importancia de los ratios financieros
teniendo en cuenta las diferentes topologias de la red neuronal utilizada,
podemos ver como influyen cada una estas variables en la determinacion de
la red. El analisis se basa en las muestra de entrenamiento y de prueba en

forma combinada.

CUADRO N° 30
IMPORTANCIA DE LOS RATIOS FINANCIEROS
(RED MLP - 14 RATIOS SIN NORMALIZAR)

NUMEROS DE NEURONAS EN CAPA OCULTA
RATIOS E IMPORTACIA DE LOS RATIOS
FINANCIEROS
14 28 30

Raz Corr 4,5% 5,7% 7,0%
Prub Aci 6,5% 7,9% 6,8%’
Raz End 15,2% 25,8% 15,7%
Raz Pat 36,4% 36,5% 37,8%
Ind Cap 33,9% 30,0% 31,9%
Raz Cob AF 70,4% 100,0% 100,0%
PPC 70,6% 50,7% 42,8%
PIE 96,9% 68,1% 59,8%
RAF 75,4% 81,6% 63,6%
RAT 12,9% 15,3% 10,5%
Cviv 7,4% 8,0% 5,8%
ROE 35,6% 41,7% 30,4%
ROA 24,1% 22,5% 27,8%
RSV 100,0% 47,3% 72,0%

Fuente: Elaboracién Propia

Resultados con las variables de entrada (14 ratios financieros)
normalizados

Siguiendo con el analisis, esta vez utilizando diferente topologia con
respecto al anterior modelo PERCEPTRON Multicapa, solo que en este caso
fueron normalizados los 14 ratios financieros de las 188 empresas que
conforman las respectivas muestras. En el cuadro N° 31 se muestra los

resultados mas significativos obtenidos:
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CUADRO N° 31

CLASIFICACION (RED MLP -14 RATIOS NORMALIZADOS)

PRONOSTICADO (8 NEURONAS)

MUESTRA OBSERVADO PORCENTAJE
INSOLVENTE | SOLVENTE
CORRECTO
insolvente 69 11 86,3%
Entrenamiento | solvente 4 76 95,0%
porcentaje global 45.6% 54 4% 90,6%
insolvente 13 1 92,9%
Prueba solvente 0 14 100,0%
porcentaje global 46,4% 53,6% 96,4%
PRONOSTICADO (15 NEURONAS)
MUESTRA OBSERVADO PORCENTAJE
INSOLVENTE | SOLVENTE
CORRECTO
insolvente 71 9 88,8%
Entrenamiento | solvente 4 76 95,0%
porcentaje global 46,9% 53,1% 91,9%
insolvente 13 1 92,9%
Prueba solvente 0 14 100,0%
porcentaje global 46,4% 53,6% 96,4%
PRONOSTICADO (28 NEURONAS)
MUESTRA OBSERVADO INSOLVENTE | SOLVENTE | PORCENTAJE
CORRECTO
insolvente 71 9 88.8%
Entrenamiento | solvente 4 76 95,0%
porcentaje global 46,9% 53,1% 91,9%
insolvente 12 2 85,7%
Prueba solvente 0 14 100,0%
porcentaje global 42.9% 57,1% 92,9%

Variable dependiente: CONDICION

Fuente: Elaboracién Propia

Como se puede apreciar hay una mejora, cuando se lleva a cabo la

normalizacion, indicando que podria ser recomendable llevar a cabo dicho

proceso de los datos antes de la entrada a la red.
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CUADRO N° 32
RESUMEN DEL MODELO
SUMA DE ERRORES CUADRATICOS Y PORCENTAJE DE PRONOSTICOS
(RED MLP - 14 RATIOS NORMALIZADOS)

28
Numero de Neuronas 8 15
Optimo)
Entrenamiento Suma de errores cuadraticos 12,473 11,953 12,330
Porcentaje de prondsticos
. 9,4% 8,1% 8,1%
incorrectos
Prueba Suma de errores cuadraticos 1,963 1,551 1,609
Porcentaje de pronésticos
. 3,6% 3,6% 7.1%
incorrectos

Fuente: Elaboracion Propia

El resumen del modelo con 28 neuronas en la capa oculta muestra un par de
aspectos favorables.

e El porcentaje de pronésticos incorrectos es aproximadamente igual en
las muestras de entrenamiento (8,10%) y prueba (7,10 %), lo que
confirma el proceso de validacién cruzada.

e FEl algoritmo de estimacion se detuvo debido a que el error no

disminuy6 después de realizar un adicional en el algoritmo.

Analogamente, como en el anterior caso podemos ver en los cuadros N° 31
y N° 32, que la mejor topologia del modelo de redes neuronales
PERCEPTRON Multicapa, es representado con 14 neuronas de entrada, 15
neuronas en la capa oculta y una neurona de salida. Asi mismo, podemos
concluir, si continuamos incrementando neuronas en la capa oculta los
resultado del nimero de aciertos no varia en forma significativa
permaneciendo en promedio en 92% en la etapa de entrenamiento y no

superando 93% en la validacion.
En el cuadro N° 33 se muestra la importancia de las variables de entrada
(ratios financieros) que es una medida que indica cuanto cambia el valor

pronosticado por el modelo de la red para diferentes valores de la variable
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de entrada. A modo de observacién, se puede acotar que los ratios que
tienen mayor poder discriminante en el andlisis estadistico, tienen
importancia en la determinacién de la red y por consiguiente en la
identificacion de la solvencia o insolvencia empresarial, y son; indice de

liquidez (Raz Corr) y endeudamiento total (Raz End).

CUADRO N° 33
IMPORTANCIA DE LOS RATIOS FINANCIEROS
(RED MLP - 14 RATIOS NORMALIZADOS)

NUMEROS DE NEURONAS EN CAPA OCULTA
RATIOS E IMPORTACIA DE LOS RATIOS
FINANCIEROS
8 15 28

Raz Corr 100,0% 100,0% 100,0%
Prub Aci 65,5% 62,6% 59,7%
Raz End 97,0% 96,3% 92,9%
Raz Pat 62,9% 59,9% 59,4%
Ind Cap 30,4% 32,1% 5,5%
Raz Cob AF 73,8% 74,1% 69,9%
PPC 37,4% 29,8% 33.0%
PIE 12,9% 18,3% 7,8%
RAF 77,0% 76,0% 76,2%
RAT 90,4% 86,7% 84,8%
Cviv 26,2% 22,4% 19,6%
ROE 5,5% 27,6% 34,5%
ROA 28,4% 16,9% 9,6%
RSV 76,9% 67,7% 42,5%

Fuente: Elaboracién Propia

4.3.2. Redes neuronales artificiales (PERCEPTRON Multicapas),
utilizando 6 ratios financieros y el algoritmo de aprendizaje Back-
propagation.

Como se ha visto en el modelo discriminante stepwise solo considera tres

ratios financieros y los resultados obtenidos no son los mas adecuados,

debido a la tasa del error es superior con respecto al modelo obtenido a

través del andlisis discriminante utilizando los 14 ratios financieros. Por lo

que se ha visto por conveniente, realizar el andlisis en esta etapa con 6

ratios financieros, teniéndose la inquietud de conocer cuales son los

117



indicadores que tienen una mayor importancia en la identificacion de la
insolvencia empresarial, para lo cual, se tomado en cuenta el estadistico de
prueba de la razén F que se utiliza para determinar la significancia
estadistica con el ANOVA (Anexo lI), En el caso de nuestros datos
presentados en el cuadro N° 07, 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 mayores que el valor critico
de la razén F al nivel de 0,05, que toma el valor de 3.88. 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 relacibn y los efectos principales del grupo permite realizar
predicciones precisa de la variable independiente. Por lo expuesto, en esta
etapa 2, el experimento se centra en utilizar como variables de ingreso los 6
ratios financieros con mayor significancia estadistica, con los mismos

parametros definidos en la etapa 1.

Resultados con las variables de entrada (6 ratios financieros) sin
normalizar

Asi mismo, no utilizaremos el proceso de normalizacién a las variables
(ratios financieros) de las 160 empresas de la muestra de entrenamiento y

28 empresas de la muestra de prueba.

A continuacién mostramos los resultados del modelo PERCEPTRON
Multicapa generados con misma muestra de entrenamiento y evaluado con
la misma muestra de prueba, utilizando en esta etapa; una capa de entrada
con 6 neuronas, con neuronas cuyo nimero varian entre 6 y 15 en la capa

oculta y una neurona en la capa de salida.
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Se inicié con 6 neuronas en la capa oculta y sucesivamente se incrementé

hasta llegar a 15. En el siguiente cuadro N° 34, se obtiene la informacion de

la red:
CUADRO N° 34
INFORMACION SOBRE LA RED (PERCEPTRON Multicapa - MLP 6 RATIOS)
Capa de entrada  Variables Indice Corriente Raz Corr
Prueba Acida Prub Aci
Endeudamiento Total Raz End
Solvencia Patrimonial Raz Pat
Rotacién del Activo Fijo RAF
Rotacién del Activo Total RAT
Numero de unidades® 6
Método de cambio de escala de las Variables Ninguna
Capas ccultas Niamero de capas ocultas 1
Namero de unidades de la capa oculta 1* 6-9-15
Funcién de activacion Sigmoide
Capa de salida Variables dependientes 1 CONDICION
Nimero de unidades 1
Funcién de activacién Sigmoide
Funcioén de error Suma de cuadrados

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

En el cuadro N° 35 y N° 36, se muestra los resultados mas significativos de
cada modelo generados con la misma muestra de entrenamiento y evaluado
con la misma muestra de prueba, con 6 neuronas en la capa de entrada, 6, 9
y 15 neuronas incluidas en forma separada en la capa oculta y una neurona

de salida.

Se puede apreciar que la mejor topologia inicial del modelo de redes
neuronales PERCEPTRON Multicapa esta definida por: 6 neuronas en capa
de entrada, 15 neuronas en la capa oculta y una neurona de salida, debido
al menor diferencia de porcentaje de errores incorrectos en la fase de prueba

o validacidn con la de entrenamiento.
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CUADRO N° 35

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%
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%
Insolvente 13 1 92,9%
Prueba Solvente 1 13 92,9%
porcentaje global 50,0% 50,0% 92,9%
PRONOSTICADO (15 NEURONAS)
MUESTRA | OBSERVADO | \\SOLVENTE | SOLVENTE | PORCENTAJE
CORRECTO
Insolvente 75 5 93,8%
Entrenamiento | Solvente 7 73 91,3%
porcentaje global 51,3% 48,8% 92,5%
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)

F

uente: Elaboracion Propia
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CUADRO N° 36
RESUMEN DEL MODELO
SUMA DE ERRORES CUADRATICOS Y PORCENTAJE DE PRONOSTICOS
(RED MLP - 6 RATIOS SIN NORMALIZAR)

Numero de Neuronas 6 9 15
Entrenamiento  Suma de errores cuadraticos 7,841 7,751 8,983
Porcentaje de prondsticos 6,9% 5,6% 7,5%
incorrectos
Prueba Suma de errores cuadféticos 0,593 0,788 1,242

Porcentaje de prondsticos 3,6% 7,1% 7,1%

incorrectos

El siguiente cuadro N° 37, 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 teérico, observandose al ratio

solvencia patrimonial (Raz Pat) el de mayor importancia.

CUADRO N° 37

IMPORTANCIA DE LOS RATIOS FINANCIEROS
(RED MLP - 6 RATIOS SIN NORMALIZAR)

NUMEROS DE NEURONAS EN CAPA OCULTA
RATIOS 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

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

En forma similar se procedié con el mismo analisis, utilizando una topologia
diferente a la establecida al modelo anterior, con los datos de entrada
normalizados de las 188 empresas. En el cuadro N° 38 se muestra los
resultados mas significativos obtenidos, en las distintas topologias de la fase

de entrenamiento y prueba, con 6 neuronas en la capa de entrada, con 6,15
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Yy 24 neuronas incorporadas en forma separada en la capa oculta y una

neurona de salida.

Se puede apreciar que en las topologias establecidas existe una similitud en
los resultados obtenidos, en comparacién con la anterior topologia realizada

con 6 ratios financieros sin normalizar.

CUADRO N° 38
CLASIFICACION (NUMERO DE NEURONAS EN LA CAPA OCULTA)
(RED MLP - 6 RATIOS NORMALIZADOS)

PRONOSTICADO (6 NEURONAS)

MUESTRA OBSERVADO INSOLVENTE | SOLVENTE PORCENTAJE
CORRECTO
Insolvente 74 6 92,5%
Entrenamiento | Solvente 7 73 91,3%
porcentaje global 50,6% 49,4% 91,9%
Insolvente 13 1 92,9%
Prueba Solvente 1 13 92,9%
porcentaje global 50,0% 50,0% 92,9%
PRONOSTICADO (15 NEURONAS)
MUESTRA OBSERVADO INSOLVENTE | SOLVENTE PORCENTAJE
CORRECTO
Insolvente 74 6 92,5%
Entrenamiento | Solvente 8 74 92,5%
porcentaje global 50,0% 50,0% 92,5%
Insolvente 13 1 92,9%
Prueba Solvente 1 13 92,9%
porcentaje global 50,0% 50,0% 92,9%
PRONOSTICADO (24 NEURONAS)
MUESTRA | OBSERVADO | \NSOLVENTE | SOLVENTE | PORCENTAJE
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%
Prueba Solvente 1 13 92,9%
porcentaje global 50,0% 50,0% 92,9%

Variable dependiente: CONDICION (Solvente o Insolvente)
Fuente: Elaboracion Propia
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De las tres topologias 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.

Podemos ver que el porcentaje de prondsticos incorrectos es practicamente
igual en las muestras de prueba, y la minima suma de errores cuadraticos en
la muestra de prueba es la que tiene dentro de la capa oculta 15 neuronas
(1.086). Asi
aproximadamente igual en las muestras de entrenamiento (7.50%) y prueba

mismo, el porcentaje de prondsticos incorrectos es

(7,10 %), lo que confirma el proceso de validacién cruzada. Ver cuadro N°
39.

CUADRO N° 39
RESUMEN DEL MODELO i
SUMA DE ERRORES CUADRATICOS Y PORCENTAJE DE PRONOSTICOS
(RED MLP - 6 RATIOS NORMALIZADOS)

Numero de Neuronas 6 15 24
(Optimo)
Entrenamiento Suma de errores cuadraticos 9,506 9,450 10,741
Porcentaje de pronésticos 8,1% 7,5% 8,8%
incorrectos
Prueba Suma de errores cuadraticos 1,301 1,086 1,693
Porcentaje de pronésticos 7,1% 7,1% 7.1%
incorrectos

Fuente: Elaboracion Propia

Analogamente como en los casos anteriores, el cuadro N° 40 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.
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CUADRO N° 40
IMPORTANCIA DE LOS RATIOS FINANCIEROS
(RED MLP - 6 RATIOS NORMALIZADOS)

NUMEROS DE NEURONAS EN CAPA OCULTA
RATIOS E IMPORTACIA DE LOS 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

4.3.3. Redes neuronales artificiales (Funcion de Base Radial),
utilizando 14 ratios financieros.

El modelo de red utilizado en esta etapa de! experimento, es conocido como

la Funcién de Base Radial (FBR). Su arquitectura es unidireccional para

aproximacion funcional, similar al PERCEPTRON Multicapa con la diferencia

de su capa intermedia u oculta que tiene una estructura radial, es decir, una

funcién supervisada con patrén de salida que realiza clasificaciones a partir

de elipses o hiperelipses que parten el espacio de entrada de datos.

Para el desarrollo de este modelo se conté igualmente con dos conjuntos de

datos:

Conjunto de entrenamiento > 160 empresas
Conjunto de validacion > 28 empresas
Con respecto al pre-procesamiento de la data se tomara en cuenta datos sin

normalizar y normalizados.
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La capa de entrada tendra 14 neuronas en funcién al nimero de ratios
financieros. Para la seleccion del nimero de neuronas en la capa oculta,
teniendo en cuenta el espacio de entrada, se iniciara con un numero
reducido de neuronas o nodos gaussianos y si algin patron de entrada no
activa en suficiente medida ninguna de las neuronas ocultas se considerara
aumentar una nueva, por lo cual dicho numero de neuronas ocultas se hizo
variar entre 7 y 21. La capa de salida al igual que el PERCEPTRON
Multicapa contara con una sola neurona que representa una clasificacion
binaria, 1 para las empresas “Solventes” y 0 para las empresas “Insolventes”.
En el cuadro N° 41 muestra los parametros generales para la ejecucion del

experimento con la red de base radial y en el cuadro N° 42 la informacion de

la red.
) CUADRO N° 41
PARAMETROS DE RED DE BASE RADIAL
Funcion de Activacion Capa oculta Softmax
Factor para ancho de las funciones de base radial 1+0.1(14)=24
Funcion de Activaciéon Capa Salida Identidad

Fuente: Elaboracién Propia

Para determinar el nimero de neuronas de la capa oculta O6ptima
comenzaremos con un minimo de neuronas, luego se observara el
porcentaje de aciertos incorrectos en la fase de entrenamiento junto a la
minimizacion de la suma de errores cuadraticos. Para minimizar el error, se
aumentara mas neuronas. Con estas consideraciones se comenzara con un
nimero de 7, 14 y 21 neuronas. A continuacion se mostrara los resultados

de los experimentos con los datos normalizados y sin normalizar.

Resultados con las variables de entrada (ratios financieros) sin

normalizar

El cuadro N° 42 muestra informacion sobre la red de base radial con la que

se va a experimentar, las variables de entrada (independientes), la de salida
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(dependiente), las funciones de activacion de cada capa y sus nimeros de

neuronas respectivamente.

CUADRO N° 42
INFORMACION SOBRE LA RED
(RED FBR - 14 RATIOS SIN NORMALIZAR)

Capadeentrada  Variables 1. Indice Liquidez Raz Corr
2. Prueba Acida Prub Aci
3. Endeudamiento Total Raz End
4. Solvencia Patrimonial Raz Pat
5. Indice de Capitalizacion Ind Cap
6. Cobertura del Activo Fijo Raz Cob AF
7. Plazo Promedio de Cobranza PPC
8. Plazo de Inmovilizacién de Existencias PIE
9. Rotacion del Activo Fijo RAF
10. Rotacion del Activo Total RAT
11. Costo de Ventas a Ventas Cviv
12. Rentabilidad Sobre el Capital Propio ROE
13. Rentabilidad Sobre la Inversion ROA
14. Rentabilidad Sobre las Ventas RSV
Método de cambio de escala de las Variables - Ninguna
Capa oculta Namero de unidades 7 - 14 - 21
Funcién de activacion Softmax
Capa de salida Variables dependientes 1 CONDICION
Nimero de unidades 1
Funcién de acfivacion Identidad
Funcién de error Suma de cuadrados

Fuente: Elaboracién Propia

En los cuadros N° 43 y N° 44 se muestra los datos de la clasificacién con 7,
14 y 21 neuronas, y se observa que el modelo tiene una mejor performance
con 21 neuronas en la capa oculta, en funcién a la diferencia entre el
porcentajes de prondsticos incorrectos entre la fase de entrenamiento y

prueba es minima.
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CUADRO N° 43
CLASIFICACION (NUMERO DE NEURONAS EN LA CAPA OCULTA)
(RED FBR -14 RATIOS SIN NORMALIZAR)

PRONOSTICADO (7 NEURONAS)

MUESTRA OBSERVADO PORCENTAJE
INSOLVENTE | SOLVENTE CORRECTO

Insolvente 46 34 57.5%

Entrenamiento | Solvente 16 64 80,0%

porcentaje global 38,8% 61,3% 68,8%

Insolvente 11 3 78,6%

Prueba Solvente 0 14 100,0%

porcentaje global 39,3% 60,7% 89,3%

PRONOSTICADO (14 NEURONAS)
MUESTRA | OBSERVADO PORCENTAJE
INSOLVENTE | SOLVENTE

CORRECTO

Insolvente 48 ’ 32 60,0%

Entrenamiento | Solvente 14 66 82,5%

porcentaje global 38,8% 61,3% 71,3%

Insolvente 9 5 64,3%

Prueba Solvente 1 13 92,9%

porcentaje global 35,7% 64,3% 78,6%

PRONOSTICADO (21 NEURONAS)

MUESTRA | OBSERVADO | |ySOLVENTE | SOLVENTE | PORCENTAJE
CORRECTO

insolvente 56 24 70,0%

Entrenamiento | Solvente 13 67 83,8%

porcentaje global 43,1% 56,9% 76,9%

insolvente 9 5 64,3%

Prueba Solvente 1 13 92,9%

porcentaje global 35.7% 64,3% 78,6%

Variable dependiente: CONDICION (Solvente o Insolvente)

Fuente; Elaboracion Propia
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CUADRO N° 44

RESUMEN DEL MODELO i
SUMA DE ERRORES CUADRATICOS Y PORCENTAJE DE PRONOSTICOS

(RED FBR - 14 RATIOS SIN NORMALIZAR)

incorrectos

Numero de Neuronas 7 14 21
Entrenamiento Suma de errores cuadraticos 32,052 29,864 25,478
Porcentaje de prondsticos 31,3% 28,8% 23,1%
incorrectos
Prueba Suma de errores cuadraticos 3,508 4,394 4,814
Porcentaje de prondsticos 10,7% 21,4% 21,4%

Fuente: Elaboracion Propia

CUADRO N° 45

IMPORTANCIA DE LOS RATIOS FINANCIEROS

(RED MLP - 14 RATIOS SIN NORMALIZAR

NUMEROS DE NEURONAS EN CAPA OCULTAE
RATIOS IMPORTACIA DE LOS RATIOS FINANCIEROS
7 14 21
Raz Corr % 1,1% 1,3%
Prub Aci J% 1,1% 1,2%
Raz End 2,9% 3,4% 4,8%
Raz Pat 42,9% 31,9% 60,1%
Ind Cap 37,5% 27,1% 32,9%
Raz Cob AF 100,0% 35,0% 63,0%
PPC 91,0% 100,0% 83,8%
PIE 52,4% 53,3% 100,0%
RAF 70,4% 71,3% 75,8%
RAT 2,4% 2,8% 3,1%
CV\V 1,1% 1,5% 1,3%
ROE 54,2% 41,1% 50,8%
ROA 6,7% 7,1% 12,0%
RSV 69,2% 65,3% 66,2%

Fuente: Elaboracion Propia
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Esta configuracion elegida carece de validez debido a que existe una
diferencia significativa entre los porcentajes de casos correctos en las
muestras de entrenamiento y prueba en los grupos de solvencia e
insolvencia, donde se puede apreciar en el siguiente esquema:
Entrenamiento:
Insolvente  70,0%
Solvente 83,8%
Prueba:
Insolvente  64,3%
Solvente 92,9%

Ademas, la desventaja de usar datos sin normalizar se observa en el cuadro
N° 45 porque la red esta discriminando con ratios que no tienen una
significancia relevante tal es el caso el ratio plazo promedio de cobranza
(PPC) y plazo de inmovilizacién de existencias (PIE), lo que no esta de

acuerdo con la definicién establecida de solvencia e insolvencia empresarial.

Resultados con las variables de entrada (ratios financieros)

normalizados

Con los cuadros N° 46 y 47 se puede determinar que el mejor nimero de
neuronas para la capa oculta de la red de funcién de base radial es de 7
neuronas, en forma similar al caso anterior se establece como la mejor
topologia el criterio de la menor diferencia del porcentaje de aciertos

incorrectos asi como la menor suma de errores cuadraticos.
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CUADRO N° 46

CLASIFICACION (NUMERO DE NEURONAS EN LA CAPA CCULTA)
(RED FBR - 14 RATIOS NORMALIZADOS)

PRONOSTICADO (7 NEURONAS)

MUESTRA | OBSERVADO PORCENTAJE
INSOLVENTE | SOLVENTE CORRECTO
insolvente 69 11 86,3%
Entrenamiento | Solvente 17 63 78,8%
porcentaje global 53,8% 46,3% 82,5%
insolvente 12 2 85,7%
Prueba Solvente 3 11 78,6%
porcentaje global 53,6% 46,4% 82,1%
PRONOSTICADO (14 NEURONAS)
MUESTRA OBSERVADO PORCENTAJE
INSOLVENTE | SOLVENTE
CORRECTO
insolvente 74 6 92,5%
Entrenamiento | Solvente 10 70 87,5%
porcentaje global 52,5% 47.5% 90,0%
insolvente 13 1 92,9%
Prueba Solvente 2 12 85,7%
porcentaje global 53,6% 46,4% 89,3%
PRONOSTICADO (21 NEURONAS)
MUESTRA | OBSERVADO | \sOLVENTE | SOLVENTE | PORCENTAJE
CORRECTO
insolvente 74 6 92,5%
Entrenamiento | Solvente 8 72 90,0%
porcentaje global 51,3% 48,8% 91,3%
insolvente 13 1 92,9%
Prueba Solvente 3 11 78,6%
porcentaje global 57,1% 42,9% 85,7%

Variable dependiente: CONDICION (Solvencia o Insolvencia)

Fuente: Elaboracion Propia
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CUADRO N 47

RESUMEN DEL MODELO i
SUMA DE ERRORES CUADRATICOS Y PORCENTAJE DE PRONOSTICOS

(RED FBR - 14 RATIOS NORMALIZADOS)

Numero de 7
Neuronas (Optimo) 14 %
Entrenamiento Suma de errores 21,158 13,781 12,640
cuadraticos
Porcentaje de pronésticos 17,5% 10,0% 8,8%
incorrectos
Prueba Suma de errores 3,913 2,316 2,241
cuadraticos
Porcentaje de prondsticos 17,9% 10,7% 14,3%
incorrectos
Variable dependiente: CONDICION (Solvente o Insolvente)
Fuente: Elaboracién Propia
CUADRO N° 48
IMPORTANCIA DE LOS RATIOS FINANCIEROS
(RED FBR - 14 RATIOS NORMALIZADOS)
NUMEROS DE NEURONAS EN CAPA OCULTAE
RATIOS IMPORTACIA DE LOS RATIOS FINANCIEROS
7 14 21
Raz Corr 100,0% 95,3% 100,0%
Prub Aci 72,2% 59,1% 68,4%
Raz End 87,3% 79,2% 79,0%
Raz Pat 49,0% 47,0% 64,8%
Ind Cap 51,4% 48,4% 64,6%
Raz Cob AF 54,9% 52,6% 62,6%
PPC 66,6% 55,3% 80,7%
PIE 61,5% 71.6% 74,9%
RAF 61,7% 70,9% 59,5%
RAT 84,7% 87,6% 81,0%
CVvivV 64,0% 51,6% 71,0%
ROE 62,1% 100,0% 80,0%
ROA 64,4% 67.3% 89,3%
RSV 59,5% 47,1% 58,8%

Fuente: Elaboracion Propia
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El cuadro N° 48 muestra que al normalizar los datos mejora la calidad de
identificacion, por el hecho de que toma como ratios mas importantes para la
discriminacion el indice corriente (Raz Corr), el endeudamiento total (Raz
End) y la prueba acida (Prub Aci) y esto sustenta la eleccion de 14 neuronas

para la capa oculta de la red de funcién de base radial.

4.3.4. Redes neuronales artificiales (Funcion de Base Radial), con 6

ratios como entradas a la red.

Con el fin de mejorar el porcentaje de aciertos correctos se eligen los ratios
financieros mas relevantes, por lo que se centra en utilizar como variables de
ingreso, los 6 ratios seleccionados por el estadistico de la razon F el cual
revela que existen diferencias de medias entre los dos grupos de solvencia e
insolvencia en las variables; solvencia patrimonial (Raz Pat), endeudamiento
total (Raz End), prueba acida (Prub Aci), indice corriente (Raz Corr), rotacién
del activo fijo (RAF) y rotacion del activo total (RAT). Los parametros de la

red son las mismas que se utilizé en la etapa 3.
Resultados con las variables de entrada (ratios financieros) sin
normalizar

Las variables de entrada y salida asi como las funciones de activacion se

muestran en el cuadro N° 49.
Los otros parametros como el factor de anchura de la funcién son las

mismas de los modelos utilizados anteriormente, con respecto a la red de

funcion de base radial.
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Con los datos sin norrhalizar se observa que el niUmero de neuronas optimo
es de 14 unidades, con 90% de aciertos globales en la fase de
entrenamiento y 92.9% en la fase de prueba, tal como se aprecia en los
cuadros N° 50y N° 51.

Para la eleccion del nimero de neuronas se tuvo cuenta el criterio la
diferencia del porcentaje de aciertos correctos e incorrectos asi como la
menor suma de errores cuadraticos.

CUADRO Ne° 49
INFORMACION SOBRE LA RED
(RED FBR - 6 RATIOS SIN NORMALIZAR)

Capa de entrada Variables 1.- Indice Corriente Raz Corr
2.- Endeudamiento Total Raz End
3.- Prueba Acida Prub Aci
4.- Rotacion del Activo total RAT
5.- Solvencia Patrimonial Raz Pat
6.- Rotaci6n activo fijo RAF
Capa oculta Ndmero de unidades 7 -14 -21
Funcién de activacion Softmax
Capadesalida Variables dependientes 1 CONDICION
Numero de unidades 1
Funcién de activacion ldentidad
Funcion de error Suma de cuadrados

Fuente: Elaboracion Propia
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CUADRO N° 50

CLASIFICACION (NUMERO DE NEURONAS EN LA CAPA OCULTA)
(RED FBR - 6 RATIOS SIN NORMALIZAR )

PRONOSTICADO ( 7 NEURONAS )

MUESTRA OBSERVADO PORCENTAIE
INSOLVENTE| SOLVENTE CORRECTO
Entrenamiento Insolvente 70 10 87.5%
Solvente 9 71 88.8%
Porcentaje global 49.4% 50,6% 88,1%
Prueba Insolvente 13 1 92.9%
Solvente 1 13 92 9%
Porcentaje global 50,0% 50,0% 92,9%
PRONOSTICADO { 14 NEURONAS)
MUESTRA OBSERVADO PORCENTAIE
INSOLVENTE| SOLVENTE CORRECTO
Entrenamiento Insolvente 75 5 93,8%
Solvente 1 69 86,3%
Porcentaje global 53,8% 46,3% 90,0%
qPrueba Insolvente 13 1 92 9%
Solvente 1 13 92,9%
Porcentaje global 50,0% 50,0% 92,9%
PRONOSTICADO {21 NEURONAS)
MUESTRA OBSERVADO PORCENTAIE
INSOLVENTE| SOLVENTE CORRECTO
Entrenamiento Insolvente 74 6 92 5%
Solvente 12 68 85,0%
Porcentaje global 53,8% 46,3% 88,8%
Prueba Insolvente 13 1 92 9%
Solvente 1 13 92,9%
Porcentaje global 50.0% 50,0% 92.9%

Variable dependiente; CONDICION (Solvente o Insolvente)
Fuente: Elaboracién Propia
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CUADRO N° 51
RESUMEN DEL MODELO

SUMA DE ERRORES CUADRATICOS Y PORCENTAJE DE PRONOSTICOS

(RED FBR - 6 RATIOS SIN NORMALIZAR)

NUMERO DE NEURONAS 7 0p1t:no 21
Entrenamiento Suma de errores cuadraticos 13,956 12,808 12,166
Porcentaje de prondsticos incorrectos 11,9% 10,0% 11,3%
Prueba Suma de errores cuadraticos 2,041 1,659 2,714
Porcentaje de prondésticos incorrectos 7,1% - 7,1% 7,1%

Fuente: Elaboracion Propia

Para analizar el resultado anterior, se observa que esta configuracion

identifica mejor al grupo de insolventes debido a que la diferencia entre el

porcentaje de casos correctos en la muestra de entrenamiento y prueba es

minima.

Entrenamiento:

Insolvente  93,8%

Solvente 86.3%
Prueba:

Insolvente  92.9%

Solvente 92.9%

En el cuadro N° 52, se analiza la importancia de la variable independiente

(ratios) la cual muestra distintos grados segun el nimero de neuronas en la

capa oculta, lo que indica que no hay uniformidad de criterios al momento de

discriminar la situaciéon de solvencia o insolvencia empresarial, por 1o que se

realiza una normalizacion de los ratios financieros.
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CUADRO N° 52
IMPORTANCIA DE LOS RATIOS FINANCIEROS
(RED FBR - 6 RATIOS SIN NORMALIZAR)

NUMEROS DE NEURONAS EN CAPA OCULTAE
RATIOS IMPORTACIA DE LOS RATIOS FINANCIEROS
7 14 21
Raz Corr 36,5% 52,9% 43,9%
Prub Aci 33,1% 46,5% 39,1%
Raz End 100,0% 90,9% 79,0%
RAT 69,8% 46,6% 92,4%
RAF 73,1% 100,0% 100,0%
Raz Pat 47,2% 46,7% 42,7%

Fuente: Elaboracion Propia

Resultados con las variables de entrada (6 ratios financieros)

normalizados

Utilizando la misma configuracién de la etapa anterior con la diferencia de
gue ahora se realiza el proceso de normalizacién de los 6 ratios, de las

empresas que conforman la muestra de entrenamiento y prueba.

En el cuadro N° 53, se muestra los resultados obtenidos utilizando las
diferentes configuraciones en este tipo de red, observando que el mejor
resultado presenta la configuracion de 6 neuronas en la capa de entrada, 14
neuronas en la capa oculta y 1 neurona de salida, donde se aprecia que
tiene 88.8% de aciertos globales en la fase entrenamiento y 89.3% en la

fase de prueba.

Cabe resaltar que al aumentar el nimero de neuronas en la capa oculta, no
mejora la diferencia de porcentaje de aciertos correctos entra la fase de

entrenamiento y la de prueba.
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CUADRO N° 53

CLASIFICACION (NUMERO DE NEURONAS EN LA CAPA OCULTA)
(RED FBR - 6 RATIOS NORMALIZADOS)

PRONOSTICADO ( 7 NEURONAS )

MUESTRA OBSERVADO INSOLVENTE SOLVENTE ng:::;A(;E
{Entrenamiento!nsolvente 69 1 86,3%
Solvente 10 70 87,5%
Porcentaje global 49.4% 50,6% 86,9%
FPru eba Insolvente 13 1 92,9%
Solvente 4 10 71,4%
Porcentaje global 60,7% 39,3% 82,1%

PRONOSTICADO ( 14 NEURONAS)

MUESTRA OBSERVADO INSOLVENTE SOLVENTE ng::ggrAéE
JEntrenamientoInsolvente 72 8 90,0%
Solvente 10 70 87,5%
Porcentaje global 51,3% 48,8% - 88,8"_4
fPrueba Insolvente 13 1 92,9%
Solvente 2 12 85,7%
Porcentaje global 53.6% 46,4% o - _89,3%

PRONOSTICADO (21 NEURONAS) OPTIMO

MUESTRA OBSERVADO INSOLVENTE SOLVENTE ng:::l;erlE
Entrenamientolnsolvente 70 10 87.5%
Solvente 8 72 90,0%
Porcentaje global 48,8% 51,3% 88,8%
jPrueba Insolvente 13 1 92,9%
Solvente 3 11 78,6%
Porcentaje global 57,1% 42.9% 85,7%

Variable dependiente; CONDICION (Solvente o Insolvente)
Fuente: Elaboracién Propia
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CUADRO N° 54
RESUMEN DEL MODELO ]
SUMA DE ERRORES CUADRATICOS Y PORCENTAJE DE PRONOSTICOS
(RED FBR - 6 RATIOS NORMALIZADOS)

Numero de Neuronas 7 14 21
Entrenamiento Suma de errores cuadraticos 17,072 13,542 11,387
Porcentaje de pronosticos
. 13,1% 11,3% 11,3%
incorrectos
Prueba Suma de errores cuadraticos 3,260 2,325 1,994
Porcentaje de prondsticos D
) jedep 17,9% 10,7% 14.3%
incorrectos

Fuente: Elaboracién Propia

Observando los cuadros N° 53 y 54, determinamos como el nimero de
neuronas de 14 para la capa oculta, donde un nimero mayor a este origina
un aumento en la suma de cuadratica de errores y el porcentaje de
pronosticos incorrectos.

CUADRO N° 55

IMPORTANCIA DE LOS RATIOS FINANCIEROS
(RED FBR - 6 RATIOS NORMALIZADOS)

NUMEROS DE NEURONAS EN CAPA OCULTA E IMPORTACIA DE LOS
RATIOS RATIOS FINANCIEROS
7 14 21

Raz Corr 100,0% 100,0% 100,0%
Raz End 82,2% 93,7% 69,9%
Prub Aci 69,4% 76,7% 68,2%
RAT 72,4% 43,8% 45,6%
Raz Pat 55,2% 51,4% 76,7%
RAF 75,6% 76,0% 69,3%

Fuente: Elaboracién Propia

Se valida la eleccion de tal nimero de neuronas porque como se ve en el
cuadro N° 55 todos los ratios tienen una gran importancia y son uniformes en

la discriminacion de solvencia e insolvencia.
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44. RESULTADOS

El resumen de la identificacion de la solvencia o insolvencia de las empresas,

realizadas mediante el método del andlisis discriminante en sus dos etapas

se presenta en el cuadro N° 56 y cuadro N° 57.

CUADRO N° 56
RESULTADOS OBTENIDOS POR EL ANALISIS DISCRIMINATE

(14 ratios financieros)

Grupo al Grupo asignado por la
que funcién discriminante Total
pertenece Insolvente Solvente
Numero de insolvente 67 13 80
L. Empresas Solvente 6 74 80
Original
Porcentaie Insolvente 83,75 16,25 100,00
I¢ Solvente 750 92,50 100,00
Numero de Insolvente 13 1 14
. Empresas Solvente 2 12 14
Validacion
Porcentaie Insolvente 92,86 7,14 100,00
1 Solvente 14,29 85,71 100,00

Fuente: Elaboracién Propia

Puede observarse en el cuadro anterior que tasa de error con el modelo

original considerando la muestra de 160 empresas, es de 11,87%

[(6+13)/160]. Con respecto a la validacion teniendo en cuenta 28 empresas

la tasa de error es de 10,71% [(2+1)/28].

CUADRO N° 57
RESULTADOS OBTENIDOS POR EL ANALISIS DISCRIMINATE
(3 ratios financieros)

Grupo al Grupo asignado por la
que funcién discriminante Total
pertenece Insolvente Solvente .
Numero de Insolvente 62 18 80
L. Empresas Solvente 6 74 80
Original
Porcentaje Insolvente 77,50 22,50 100,00
Solvente 7,50 92,50 100,00
Numero de Insolvente 6 8 14
. Empresas Solvente 0 14 14
Validacion Porcentaje |_ITo0ente 42,86 57,14 100,00
Solvente 0 100,00 100,00

Fuente: Elaboracion Propia
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De la misma forma se observa en el cuadro anterior que la tasa de error con
el modelo original considerando la muestra de 160 empresas y utilizando
solamente 3 ratios financieros, es de 15,00% [(6+18)/160]. Con respecto a la
validacion teniendo en cuenta 28 empresas la tasa error es de 28,57%
[(0+8)/28].

Podemos concluir que el modelo obtenido por el analisis discriminante,
utilizando los 14 ratios financieros en la fase de entrenamiento es el gue
posee la menor tasa de error (11,87%) y el mayor porcentaje de aciertos
(88,13%), como también, en la fase de validacion o prueba la tasa de error
(10,71%) y porcentaje de aciertos (89,29%), con respecto al modelo
utilizando sélo 3 ratios financieros. Se puede anotar que los ratios
financieros incluidos en el modelo, si bien algunos no cumplieron con el ‘
criterio de significancia individual en este experimento aplicado, ayudaron a
mejorar la significancia global del modelo, lo que no deja de ser una

propiedad importante en un modelo de clasificacion.

El resumen de los resultados obtenidos utilizando los modelos de redes

neuronales artificiales, se muestran a continuacion:

En los cuadros N° 58 y N° 59 se presenta el porcentaje de aciertos
considerando las configuraciones mas significativas estudiadas. Analizando
ambos modelos en sus fases de entrenamiento 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, presenta el mismo porcentaje de prondsticos correctos en la fase
de entrenamiento como en el de prueba. Diferencidndose en la seleccion del
ratios de mayor importancia y en la suma de errores cuadraticos, como se

puede apreciar en el cuadro N° 60.
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CUADRO N° 58
RESULTADOS OBTENIDOS POR EL CON EL MODELO PERCEPTRON Multicapa

Aciertos
-z Prueba
Configuracion Datos Entrenamiento (28
Normalizado | (160 empresas)
empresas)
PERCEPTRON Multicapa (14, 14, 1) - (14 ratios) NO 75,60% 82,10%
PERCEPTRON Multicapa (14, 28, 1) - (14 ratios) Si 91,90% 92,90%
PERCEPTRON Multicapa (6, 15, 1) - (6 ratios) NO 92,50% 92,90%
PERCEPTRON Multicapa (8, 15, 1) - (6 ratios) Si 92,50% 92,90%

Fuente: Elaboracion Propia

Los resultados mas significativos obtenidos, utilizando el modelo Funcion de

Base Radial, fueron:

CUADRO N° 59
RESULTADOS OBTENIDOS POR EL CON EL MODELO FUNCION DE BASE RADIAL
Aciertos

.. Datos . T

Configuracion j Entrenamiento Validacién

Normalizado
(160 empresas) | (28 empresas)

Funcion de Base Radial (14, 21, 1) NO 76,90% 78,60%
Funcién de Base Radial (14, 7, 1) Sl 82,50% 82,10%
Funcién de Base Radial (6,14, 1) NO 90,00% 92,90%
Funcién de Base Radial (6,14, 1) S| 88,80% 89.30%

Fuente: Elaboracion Propia

CUADRO N° 60
SUMA DE ERRORES CUADRATICOS Y PORCENTAJES DE
PRONOSTICOS INCORRECTOS

MLP MLP
Numero de Neuronas 6-15-1 6-15-1
Sin Normal. Normal.
Entrenamiento Suma de errores cuadraticos 8,983 9,450
Porcentaje de prondsticos
7,5% 7.5%
incorrectos
Prueba Suma de errores cuadraticos 1,242 1,086
Porcentaje de pronésticos
. 7,1% 7,1%
incorrectos

Fuente: Elaboracién propia
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Figura N° 4.1 Grafico comparativo para identificar el modelo apropiado para la identificacion de la
situacion financiera.

Asi mismo, en comparaciéon con los modelos establecidos en el analisis
discriminante y de acuerdo con los hallazgos de la investigaciéon (Ver Figura
N° 4.1), se establece la superioridad del modelo de redes neuronales
PERCENTRON Multicapa (6-15-1).

Para profundizar la capacidad predictoria de la red realizaremos un analisis
con la curva COR (Caracteristicas Operativas del Receptor) que proporciona
una evaluacién cuantitativa de la exactitud mediante al area bajo la curva,
permitiendo describir que tan separadas estan las distribuciones de la

sensibilidad y la especificidad de una prueba de clasificacion.

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° 4.2 )
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Figura N° 4.2 Grafico Curva COR
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El Area Bajo la Curva ROC (Area Under the Curve, AUC) estima la
capacidad de distinguir o de “discriminar” entre dos grupos, que para nuestro
modelo obtenemos un area igual a 0,976, mostrando que tiene una alta
pseudoprobabilidad de clasificar al 97,6% de las empresas solvente como

solventes asi como al 97,67 % de empresas insolventes como insolventes.
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Figura 4.3 Gréfico de pronosticos observados.

Para la variable dependiente categoérica CONDICION, el grafico de
pronosticados por observados (ver figura N° 4.3) muestra diagramas de caja
agrupados de pseudoprobabilidades pronosticadas para las muestras de
entrenamiento y de prueba combinadas. El eje X corresponde a la categoria
de insolventes y solventes observadas, y la leyenda corrésponde a
categorias pronosticadas. En nuestro analisis, el grafico muestra que las
cajas de los grupos de solventes e insolventes estan distantes de la linea

divisoria en el eje Y de 0.5, lo que indica que el modelo es bueno para

144



clasificar a los grupos solventes e insolventes, reforzando el analisis anterior
con la Curva COR.
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Variable dependiente: CONDICION

Figura n° 4.4 Gréfico de ganancias acumuladas

El grafico de ganancias acumuladas muestra el porcentaje del nimero total
de casos de una categoria dada “ganada” al dirigirse a un porcentaje del
nimero total de casos. En la figura N° 4.4 se observa que el quinto punto de
la curva de insolventes (50%, 93%), se puede decir que de un grupo
clasificado como insolventes se esperaria que el 50% de dicho grupo
contiene realmente 93% de insolventes, es decir el modelo discrimina con

buenos resultados ambos grupos.
Por Ultimo, la variable independiente que revela mayor importancia es la de

endeudamiento total lo que indica que un aumento o disminucién de esta

variable impacta en la identificacion de solvencia e insolvencia empresarial.
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En el ranking de importancia se observa que estan los ratios de solvencia,

liquidez y de gestion. (Ver figura 4.5)

Importancia normalizada
0% 20% 40% £0% 80% 100%
1 L | 1 1
RazEnd-
RazPat]
RAF]
PrubAci—|
RAT]
RazCorH
T 1 - i 1 1 1
0,00 005 D0 015 0,20 0,25
Importancia

Figura N° 4.5 Grafico de la importancia de las variables independientes

4.5. DISCUSION DE LOS RESULTADOS

Algunos hallazgos que surgen de esta investigacion para someter a prueba o
escrutinio empirico las hipotesis planteadas al inicio y determinar si son

apoyadas o refutadas, son:

Con respecto a la hipbtesis general:

e De los dos modelos de redes neuronales artificiales utilizadas para el
analisis de la identificacion de la solvencia o insolvencia empresarial,
en forma general, la que obtuvo un mayor porcentaje de aciertos es el
modelo de las redes neuronales PERCEPTRON Multicapa; con una

configuracion de 6 neuronas en la capa de entrada, 15 neuronas en la
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capa oculta y una neurona en la capa de salida, con los las variables

de entrada (ratios financieros) normalizados.

En las etapas de experimentacion, considerando los 6 ratios
financieros como variables de entrada y con el nimero de empresas
del caso analizado, el modelo de redes neuronales artificiales
PERCEPTRON Multicapa sefialado en el punto anterior, muestran un
comportamiento gque refleja una mejor eficiencia en la identificacion
entre empresas “Solventes” o “Insolventes”, con respecto al modelo
de redes neuronales artificiales de Funcién de Base Radial. El
porcentaje de aciertos en prediccidon de la solvencia o insolvencia
empresarial fue en la etapa de entrenamiento de 92,5 % y en la
validacion de 92,9% y con las variables de entrada normalizadas,
mostrando también la menor suma de error cuadratico en la fase de

entrenamiento y validacion. (Ver cuadro N° 60)

Podemos indicar que también ha demostrando su buen rendimiento y
poderse utilizar independientemente del proceso de normalizar las
variables de entrada (ratios financieros) tanto de la fase de
entrenamiento como el de prueba siendo el caso del modelo de red
PERCEPTRON Multicapa. (Ver cuadro N° 58).

Hipdtesis especifica N° 01

Se establece la superioridad del modelo de redes neuronales
artificiales (RNA), en cuanto a su capacidad de identificacion de la
solvencia o insolvencia empresarial, sobre el modelo del analisis
discriminante tomado como referencia, esta centrada tradicionalmente
a problemas lineales mientras que las redes neuronales artificiales
estan acostumbradas a tratar con problemas de categorias mal
definidas, relaciones no lineales o datos con mucho ruido.
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Hipétesis especifica N° 02

Ambos modelos, permiten determinar los ratios que influyen en la
identificacion de la solvencia o insolvencia empresarial, que se

muestran en los cuadros de importancia de las variables de entrada.

Cuando se introducen los ratios financieros hallados en el modelo del
Analisis Discriminante, siguiendo el método Stepwise, como variables
de entrada a las redes neuronales PERCEPTRON Multicapa, los
resultados obtenidos no mejoran la eficiencia de los prondsticos de
aciertos. En este caso se han utlizado los ratios con mayor
significancia estadistica, que a continuaciéon mencionamos; solvencia
patrimonial (Raz Pat), rotacién del activo fijo (RAF), rotacién del activo
total (RAT), indice corriente (Raz Corr), prueba acida (Prub Acid),
endeudamiento total (Raz End). De esta forma, introducidos ellos
como variables de entrada, se alcanzan valores muy importantes en
los aciertos de la identificacion de la solvencia con RNA. Esto se

aprecia en los resultados obtenidos en la etapa 2 del experimento.

Los mejores resultados obtenidos, tanto en el Andlisis Discriminante
como en las Redes Neuronales Artificiales, remarcan la importancia
de algunas variables en la identificacion de serios problemas
financieros de las empresas. Estas variables son los ratios: indice
corriente (Raz Corr), prueba acida (Prub Acid), Endeudamiento total
(Raz End), solvencia patrimonial (Raz Pat). Como también se aprecia
en los cuadros de la importancia de los ratios financieros teniendo en
cuenta |a utilizacion de las neuronas en la capa oculta en la etapa 2
del experimento. La importancia de estos ratios en la explicaciéon de la
causa, deriva en gran medida de la capacidad de la empresa de
generar fondos para atender los servicios de deudas y de sostener el
costo del financiamiento en condiciones adecuadas, ya sea a través

de fondos ajenos como de fondos propios.
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CAPITULO V
CONCLUSIONES Y RECOMENDACIONES

5.1. CONCLUSIONES

Esta investigacibn se centr6 en la aplicacion de Redes Neuronales
Artificiales en la identificacién de la solvencia en insolvencia empresarial,
buscando compararlas con técnicas estadisticas mas tradicionales utilizadas
para resolver el mismo tipo de problemas, como es el caso del Analisis

Discriminante Multivariante.

Si bien se sabe que un modelo de Red Neuronal Artificial no da informacion
explicita sobre la importancia relativa de las distintas variables de entrada
(predictores) ni sobre el grado de ajuste del modelo dé datos, las técnicas
estadisticas como el analisis de varianza (ANOVA) pueden complementarse

adecuadamente en la solucién de las tareas de clasificacion o identificacion.

Los ratios que tienen mayor efecto sobre como clasifica a las empresas en
insolventes o solventes a través de la red en orden de importancia son;:
endeudamiento total (Raz End), solvencia patrimonial (Raz Pat), rotacion del
activo fijo (RAF), prueba acida (Prub Aci), rotacion del activo total (RAT),
indice corriente (Raz Corr). Como se puede notar de los seis ratios dos son
de Liquidez, tres 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, atin cuando estos bienes no estén
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referidos al efectivo, como también con Ia 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 que se necesitaria usar informacién adicional

contenida en otros ratios financieros.

Los ratios financieros seleccionados satisfacen las condiciones definidas
para la insolvencia establecidas en nuestro marco teérico.

El anadlisis discriminante multiple ofrece una solucidon Unica ante unos
mismos datos, a diferencia del modelo de red neuronal no garantiza que la
solucion dada sea la 6ptima, pero mediante un proceso artesanal de
distintas tipologias, niimero de unidades ocultas, funciones activacién y
reglas de aprendizaje se obtendra una solucién adecuada que incluso

mejora la del modelo estadistico.

En la construccion del mejor modelo resulto ser la mas efectiva el
PERCEPTRON multicapa; con funcion de activacion sigmoidal, con 6
neuronas en la capa de entrada, 15 neuronas en la capa oculta y una
neurona en la capa de salida, logrando una asertividad de 92,9% en la

identificacion del solvencia o insolvencia empresarial.

La existencia de dos capas ocultas en el modelo PERCEPTRON Multicapa
no mejora la acuciosidad de la identificacién de la solvencia. La conclusion
surge del resultado en el uso del algoritmo de aprendizaje Back-propagation;

con dos capas ocultas no representa superiores resultados.
Los resultados obtenidos no pueden ser generalizados al sector financiero

debido a que no se contd con empresas que se sometieron a un proceso
econémico y financiero, liquidacion extrajudicial y quiebra de empresas
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En los modelos de redes neuronales artificiales no se puede interpretar el
grado de solvencia o insolvencia empresarial, debido a que el valor de
pseudoprobabilidad = (0, 1) no es una escala que indica cuan insolvente o

solvente es una empresa.
5.2. RECOMENDACIONES

Para problemas demasiados complejos 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 a estadistica o reglas heuristicas, o no tan

convencionales como las redes neuronales artificiales.

Desarrollar modelos en forma conjunta entre estas areas deberia ser la
tendencia de los trabajos en la actualidad, 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 separacion variables que no aportan en
forma significativa al analisis conseguiremos eliminar informacion
redundante y aumentaremos las opciones de obtener u modelo mas

adecuado.
Es necesario realizar estudios que adicionen la propiedad de interpretacion y

no solamente sean clasificacion y prediccién, incorporando nuevas técnicas

heuristicas, l6gica difusa, algoritmos genéticos y otros.
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ANEXO

N° 01

INDICES (RAZONES) FINANCIERAS EMPRESAS INSOLVENTES

N° EMPRESA Liquidez Solvencia Gestion Rentabilidad
Raz Corr | Prub Acl | RazEnd | RazPat | Ind Cap Raz Cob AF PPC PIE RAF RAT | cwv ROE ROA RSV SECTOR
1{Fabricaclones Metalicas 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 -12,18 1
2|Agroindustria Valle Verde S.A. __ 0,29 0,29 346 -0,71 0,00 0.00| 782724 0,00 0,00 0,51 0,96 1,43 -2,46 -6 92 1
3}Industrlas Canclller S.A. 0,96 0,78 094 0,06 0,48 0,77 37,11 22,18 19,37| 2,90 0,92 3,56 -0,18 -0,07 1
4|Laboratorios AnakolS S A. 0,90 0,90 11,76 -0.91 -92,29 0,00 0,00 0,00 0,00 0,53 0,97 0,27 2,02 542 1
5|Laboratorios Famur S.A. 0,24 0,09 2,67 -0,62 -0,13 -3,69 24,45 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[Cla Quimico Industrial Pintel S.A. 0,88 0,16 092 0,08 -0.18 1,471  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 3,111 186,741 466,30 0,59 0,16 0594 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 _145 1,28 1,36 0,39 -0,76 -0,85 1
11|Fabrica de Tejidos La Unién S.A. 049 0,17 0,71 041 0,60 0,84] 6322] 13548 0,20 0,18 1,27  -0.41 -0,08 -0,68 1
12|Servicios de Impresion 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 -1,69 -0,84 1
13|Klmide S, A, 1,18 0,52 0,72 0,39 0,04 1,900 53,89 114,12 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 -2192| 18,83 0,00 15.23 4,70 0,92 0,30 -1,43 -047 1
15|Plastisan S. A. 0,80 0,76 0,97 0,03 0,56 0,30] 449,49] 101,16 0,65 0,16 0,76] -7.61 -0,18 -1,54 1
16|Cutlembre Cocodrilo S. A. 0,79 0,35 267 -0,67 494 0,76} 259,041 367,93 0,50 0,27 0,89 0,58 -0,67 -3,51 1
17|Compafia Embotelladora Huanuco 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 Jesus S, A, 0,08 0,03 10,17 -0,90 -0,77 -10,28 0,00 15,786 14,15 712 0,94 0,32 -2,01 -0,41 1
19|Mosalcos Pomabamba 8. A. 0,79 0,16 1,52 -0,34 3,10 0.62] 3798 167,01 2,16 0,86 092 -043 0,17 0,26 1
20]Industrializacién de Alimentos S. A. (INDALSA) 0,08 0,02 0,64 0,57 0,01 0,39| 18,17 7187 0,23 0,22 067] -0,26 -0,07 -0,45 1
21}Industriag Precision S, A, 0,57 0,31 1,32 -0,24 1,73 13,12} 194,93 24,94 9,83 0,33 091 0,33 -0,07 -0,33 1
22|Food Process S. A. 0,19 0,08 0,85 0,17 0,05 0,22] 94,37 12,15 035 0,24 1,20] -1,00 -0,11 -0,66 1
23|Papeles [ndustriales S. A, 0,10 0,08 830 -0,88 0,00 -39,79| 48,40 10,55 27,34 5,02 0,92 0,05 -0,24 -0,07 1
24{Pollmeros 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 0,04 098] 77,87 14346 4,36 0,94 0,70] 0,41 -0,07 -0,09 1
26|B. B. Plast 8. A, 0,44 022 1,63 -0,38 -0,51 -1,12) 31,88 77,99 276 1,02 0.88 0,78 -0,34 -0,48 1
27|Colton Export S. 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 4,27 -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. 0,91 0,80 4,59 -0,78 -39,12 -17,57 0,00 4,76 20274 1,03 0,96 0,25 -0,64 -0,88 1
30{Praoductos Alimenticios PGPR S. R. L, 0,10 0,00 2,52 -0,60 -0,14 -1,75 0,00 46,23 1,29 0,98 092 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 0,75 080] -454 -0,17 -0,33 1
32|Cartones Nacionales 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] 410 -0,15 0,00 1
33|Procesadora Yancay S, R. Ltda. 0,00 0,00 1,75 -043 -0,01 -0,75 0,00 0,00 0,02 0,02 0,85 0,00 0,00 -0,10 1
34|Industria Seiva S. A. (INDULSEL) 0,41 0,26 1,16 -0,32 -0,12 -1,64} 104,49{ 213,20 1.86 047 076] 0,78 -0,25 -0,76 1
35]Industrias de Granos Alimenticios S. A, C. (IGASAC) 0,81 0,56 0,92 0,09 0,49 0,49] 3335 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 0,48 2,75 2148 20,31 15,80 1,32 0,76] 4,31 -0,36 -0,39 2
37/Amicro S. A. (APPLE PERU) 1,03 0,71 0,89 0,13 0,10 1,37] _20,57] 108,84, 11,28 1,02 084! -0,75 -0,08 -0,08 2
38|Cesar A, Peirano S. A. 0,52 0,10 520] -081 -5,21 -5,00 0,00] 608428 1,33 0,18 0,23 0,13 -0,39 -3, 11 2
39]|Oechsle Cla. Comercial S. A. 1,00 0,64 1,85 -0,36 593 3,73| 9557 65,85 70.49 2,12 080} -1.80 0,71 047 2
40{Sociedad Andina Grandes Almacenes S. 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 Pucc] 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 S. A, 0,40 0,32 2,20 -0,55 0,00 -097 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 12,05 -0,82 0,00 -20,31 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,33 -2,57 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 S. A. 0.87 017 1,02 -0,02 1,49 0,22 8.00] 217,32 9,04 1,43 0,65 18,20 -0,21 -0,21 2
46|Casa Crevani S. A. 0,38 0,02 1,81 -0,48 -0,58 -1,42 0,00 33,76 7,16 2,91 0,92 1,72 -1,09 -0,54/ 2
SECTOR
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ANEXO N° 01

INDICES (RAZONES) FINANCIERAS EMPRESAS INSOLVENTES

Ne EMPRESA Liquidez Solvencia Gestid Rentabliidad
Raz Corr | Prub Acl |RazEnd | RazPat | Ind Cap | RazCob AF PPC PIE RAF RAT CVV ROE ROA RSV SECTOR
47]0ld Wood 8. A, 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 Exportacién E.L.R.L (AGREX) 0,79 047 1,27 -0,21 0,00 0.00 2,88 11,17 0,00] 1454 0,80 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. 0,64 040 0,98 0,02 0,97 1,06| 37.96] 104,35 0,84 0,41 0.73] -1115 -0,14 -048 2
51|Electrénica Latinoamerica S. 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, 091 0,81 0,94 0,07 0,77 0,80] 4532 21,60 10,26 3,35 089] .-0,15 0,01 0,00 2
53|Karma Plastic S. A. 0,67 0,00 1,39 -0,28 -0,05 -4.65 0,00] 13243 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 -045 2,15 11,97 4,67 896 28740l 17,06 0,98 1,37 -0,78 -0,07 2
56|Jeawel! S. A, 0.41 037 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 Perti Corporation S. A. 0,92 0,50 093 0,08 0,43 065 96,87 17248 6,56 1,27 059{ -0,04 0,00 0,00 2
58| Despachos Internacionales Pacifico S. A. 0,78 051 1,28 -0,22 0,18 -6,77| 342,68 0,00 13,09 0,46 0,00 142 -028 -0,87 2
59|Empresa de Transporte Veldsquez S. A, 0,29 0,29 1,39 -0,28 0,00 -0,67 0,00 0,00 142 0,82 1,18 0,90 -0,25 -043 2
60|Empresa de Transporte Unidos de Centro S. A. (ETUCSA) 1,48 137 117, -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 Perti S. A. Agentes Marltimos 1,17 117 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 E.LR.L 0,39 0,39 0,92 0,09 0,00 0,13 0,67 0,00 0,57 037 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] 540 3,13 1,04 0,74 0,32 -0,15 3
64]Avicala Rosmar S. A, 0,17 017 464 -0.78 0,00 -18,89 9,08 0,00 9265 17.84] 105 A7 -2,98 -0,24 3
65|Del Agro Export Corp S. A. 0,47 0,23 1,22 -018 6,77 0,08 71,73 65,82 1,71 0,77 1,09 54 0,23 -0,44 3
66i{Agro Guayabito S. A. 0,57 0,24 0,68 047 0,48 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 0671 -811 -0,10 -0,12 3
68|GMC Ingenieros S. A. 1,67 0,97 0,52 0,91 0,00 3,77| 3881 0,00 34,89 4,41 0.00] -0.89 -0.30 -0,10 2
69]Velca S.A.C. 0,07 005 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: 0,50 045 1,058 -0,04/ 0,00 -0,10] 13,53 0,00 12,15 574 093] 21,62 -0,70 -017 2
71|Compafila Minera Atalaya S. A, 0,85 0,00 1,18 -015 -0,02 -30,19 7,03 36,56 7,65 0,04 0,38 0,80 -0,10 -323 3
72|Compaiila Minera Metaltrgica 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[Urin Cait S, R. L. 0.13 0,13 7,22 -0,86 -0,01 -144,25] 0,00 295 147,21 6,25 09 0,31 -1,35 -0,31 3
74|Pesquera_Trece S. A. 0,76 0,76 1,08 -0,08 0,00 -046] 11,89 0,00 0,70 0,12 0.7 0,40 -0,02 -0,27 3
75]|Gerencla y Representaciones Pesqueras S. A. (GERPESA) 0,51 0,12 1,11 -0,10 2,73 012| 5184 67,34 091 0,48 0,76 2,13 -0,16 -0,49 3
76| Atlantic Unidn S, A, 0,36 0,26 2,77 -0.64 0,00 18,00 2,03 2,03 073 1,00 029] -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[ 1690,67 0,00 1,86 0,15 000] -992 -0,05 -0,51 2
78|Servicios de Personalizacidn Magnetica S. A. 0,52 046 1,48 -0,32 0,00 -207] 7214 2247 4,54 1,04 049 1,27 -0,42 -0,58 2
79|Horizontes S. A. Asesoria y Servicios Empresariales 0,60 044 157 -0,36 -0.13 -537 7,92 0,00 18242] 17,29 0,00 1,53 -0,62 -0,05 2
80[Hotel Pert 8. A: 0,33 021 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 8. 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 4,73 523 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
841Cooperativa de Trabajo y Fomento de Empleo Atlas Ltda 0,35 0,25 2,84 -0,65 -0,01 -22.64] 21,98 1,33 12645] 10,13 0,85 1,04 -1,33 -0.19 2
85|Cla. Serviclos Integral S. A. 0,94 0,65 0,87 0,15 0,44 0,83] 39,08 0,00 718 1,99 000! -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. Agencla de Aduanas 1,27 1.27 0,70 0,43 0,43 21,10] 544,67 0,00 1142 0,28 006] -031 -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 1,68 -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 0,08 0,41 0,08 0,04 2
91(Braco S. R. L. Seguridad Industrial 0,26 0,26 247{ __-060 1,13 7,26] 2592 0,00 809] 449 0,00{ 044] -045 -0,14 2
92{Protecto S. A. 0,71 0,31 1,39 -0,28 -0,86 -1,62| 78,81 0,00 1195 1,66 0,00 1,44 -0,40 -0,34 2
93|Clinica los Pinos 8. A. 0,88 0,24 2,11 -0,53 4,48 0,801 23,26 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
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ANEXO N° 02

INDICES (RAZONES) FINANCIERAS EMPRESAS SOLVENTES

N EMPRESA Liquidez Solvencla Gestion Rentabllidad
Raz Corr [ PrubAcl {RazEnd | RazPat [ Ind Cap | RazCob AF | PPC PIE RAF RAT [ cviv | ROE | ROA RSV | SECTOR
1_|FABRICA NACIONAL DE AGUMULADORES ETNA S.A 3,51 1,64 0,20 3,92 0,01 256] 60,49 15156 4,54 1,43 0,60] 1575] 1285 8,76 1
2 _|FABRICA PERUANA ETERNIT S.A 5,46 3,70 0,0 10,06 0,00 1,85]  4448] 128,39 1,39 0,68 064] 188 152 224 1
3 _|FILAMENTOS INDUSTRIALES S.A 2,10 1,25 0,28 2,58 0,04 220] o003 116,40 2,66 0,87 0,73] 12,31 8,87 10,23 1
4 |GLORIA S.A 1,00 0,49 0,55 0,82 0,40 2,05] 5583 81,55 1,75 0,64 0,77 7,45 3,36 527 1
5 [INDUSTRIA TEXTIL PIURA S.A 210 1,25 0,28 2,58 0,04 2,20 09,03 116,40 266 0,87 0,73] 12,31 8,87 10,23 1
6 |INDECO S.A 1,56 0,69 0,29 2,45 0,07 1,26] 61,40 96,92 1,28 0,78 086 436 310 3,97 1
7_|FIMASA 0,70 0,57 0,75 0,34 0,52 3,09] 42595] 126,54 111 0,19 075 -1084] 276 14,62 1
8 _|INDUSTRIAS VENCEDCR S.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 5,58 1
9 [LAPICES Y CONEXOS S.A. LAYCONSA 4,35 2,00 0,18 4,48 0,02 3,13 5395] 401,00 2,26 0,60 0,56 8,44 6,90 11,54 1
10_|LIMA CAUCHO S.A 1,06 0,60 0,45 1,22 0,00 1,07] 128.46] 12596 1,44 0,74 0,75 0,50 0,27 0,37 1
11_|MANUFACTURA DE METALES Y ALUMINIO RECORD S.A 1,46 0,78 0,40 1,49 0,18 1,20]  60,00] 174,84 0,83 0,54 063 95| 117 -2,18 1
12_|CEMENTOS LIMA S.A. 1,32 0,35 0,45 1,24, 0,32 110] 537 251,74 060 045 0,38] 18,60 1028 23,00 1
3 [MICHELL Y CIA. 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
4 [MOTORES DIESEL ANDINOS S.A 2,40 1,06 0,32 2,141 0,12 1,92] 168,21 257,20 1,21 0,48 0,81 0,81 0,55 1,13 1
5_INEGOCIACION AGRICOLA VISTA ALEGRE S.A 0,64 0,28 0,84 0,19 0,68 0,72 0,00] 152,50 0,60 0,42 1,00] 431,17] -20,69 49,76 1
16 _|AGRO INDUSTRIAL PARAMONGA S.AA. 0,65 0,31 0,60 0,66 0,47 098] 1158] _ 108,54 0,31 0,24 083] 36,72 -14,63 -60,23 1
17_|EMPRESA AGRARIA AZUCARERA ANDAHUASI S.A A 1,91 0,27 0,16 5,29 0,01 1,24 1151 25219 0,34 0,23 081 138 1,16 5,03 1
18_|CERVECERIA SAN JUAN S.A. 2,61 1,33 0,14 6,00 0,00 1,96] 1582 161,63 165 072 0,54] 13,80 11,90 16,48 1
19 |REACTIVOS NACIONALES S.A. RENASA 1,84 0,86 0,27 2,66 0,04 1,17] 52,58 83,09 1,32 0,86 o78] 875 6,36 743 1
20 _|SOCIEDAD INDUSTRIAL DE ARTICULOS DE METAL S.A.C 1,96 0,75 0,47 1,13 0,12 2,60 7395] 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 0,77 0,30 0,48 1,21 42365 13049 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) 3745 207,78 0,69 0,33 0,52 6,13 2,83 8,63 1
23 [UNION DE CERVECERIAS PERUANAS BACKUS Y JOHNSTON S A.A 1,63 1,05 0,28 2,61 0,10 224 5107 23072 1,04 0,38 042] 1077 7,79 20,58 1
24_|SHOUGANG HIERRO PERU S.A.A 0,70 0,45 0,78 0,28 0,45 088] 21505 113,06 1,00 0,45 117 -i768] -390 8,59 1
25 |Compafiia Industrial Textil Credisa - Trutex S.A.A. 0,89 0,35 0,66, 0,52 0,21 1,04] 100,82] 251389 1,23 0,51 0,83] -1515]  -521 -10,15 1
26 _|COMPANIA UNIVERSAL TEXTIL S.A 1,23 0,36 0,29 2,44 0,09 105] 5512 20593 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 0,27 265 8286 15493 2,35 0,61 074 288 145 2,38 1
28 [CORPORACION ACEROS AREQUIPA S A 1,97, 0,98 0,41 1,45 0,06 1,25 3440] 11364 1,52 0,77 087] 200 1,18 -1,55 1
29 |[EXSA S.A 2,04 0,88 0,50 1,01 0,30 223] 8407 218,43 2,79 0,89 059] 12.98 6,51 7,32 1
30 |CONSORCIO INDUSTRIAL DE AREQUIPA S.A 3,32 1,54 0,33) 2,06 0,18 238] a7z28| 127,31 387 1,34 0,63] 2037 13,72 10,26 1
31_|CORPORACION CERAMICA S.A 3,33 1,41 0,19) 4,34 0,00 219] 6457 153,70 2,75 1,02 0,77{ -10,10] 8,21 -8,04 1
32 |CORPORACION JOSE R. LINDLEY S.A 0,56 0,26 0,57 0,75 0,16 o.70[ 22,81 94,12 1,02 0,76 064] -5981 -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 47846 0,22 0,14 050] o010 -0,06 0,44 1
34 |EMPRESA AGROINDUSTRIAL LAREDO S.A.A 0,54 0,29 0,37 1,72 0,05 0,88 1,66] 160,11 0,34 0,26 0,69 3,15 1,99 7,76 1
35_|COMPARNIA GOODYEAR DEL PERU S.A. 3,56 2,77 0,21 3,79 0,00 320] 124,28 70,42 459 1,10 1,01] 1401 11,09 14,10 1
36_|COMPANIA MINERA ATACOCHA S.AA. 0,85 0,37 0,24 3,10 0,04 0,98] 47,70 52,68 0,67 0,53 0,65 5,45 4,12 7,71 3
37 |COMPANIA MINERA MILPO S.A.A 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 4,42 3
38 _[COMPANIA MINERA RAURA S.A 1,90 1,30} 0,27 2,66 0,07 1,66 32,96 40,55 223 1,12 0,77 -1,34 -0,98 -0,87 3
39 |COMPANIA MINERA SAN IGNACIO DE MOROCOCHA S.A 1,18 0,64 0,29 2,41 0,05 1,30] 34,67 80,34 1,58 0,90 0,44 5,19 3,67 407 3
40 _|COMPANIA MINERA SANTA LUISA S.A 1,80 1,12} 0,33 2,04 0,05 150 11,02 56,70 3,03 1,42 0,73] 19.54] 1311 9,21 3
41_|EMPRESA AGRARIA CHIQUITQY S.A 0,47 0,04 0,32 2,17 0,06 0,84 2227 458,85 0,09 0,07 121 B8esl 592 79,76 3
42 |EMPRESA AGRICOLA BARRAZA S.A 1,12] 0,21 0,20 3,88 0,11 1,04 0.00{ 187,18 0,28 0,25 o74] sp0o] 407 1658 3
43 |EMPRESA AGRICOLA GANADERA SALAMANCA S.A.A 1,31 0,21 0,05 19,27 0,00 1,04 0,33] 121,81 0,19 0,18 083 786|748 4222 3
44 _|EMPRESA AGRICOLA SAN JUAN S.A 1,16 0,22 0,11 7,88 0,04 1,01 2863] 16570 0,22 0,20 0,75 0,85 0,76 3,79 3
45 {EMPRESA AGRICOLA SINTUCO S.A 0,85 0,04 0,31 2,26 0,11 0,91 5§19 201,66 0,22 0,19 1,11 5,21 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
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ANEXO N° 02

INDICES (RAZONES) FINANCIERAS EMPRESAS SOLVENTES

N EMPRESA Liquidez | Soivencia Gestisn Rentabllidad
Raz Corr | Prub Acl ' Raz End | RazPat | IndCap | RazCob AF | PPC PIE RAF | RAT | cvwv ROE ROA RSV SECTOR
47 _|CONSORCIO TRANSMANTARO S.A 1,0: 0,82 0,63 0,58 0,60) 1,020 30,21 0,00 0,18, 0,16 0,42 3,38) 1,24) 7,83 2
48 |DUKE ENERGY EGENOR SOCIEDAD EN COMANDITA 4,01 3,12 0,18 4,55 0,15 1,08] 62,81 57,23 0,14 0,13 0,58 2,34 1,92 15,32 2
49 |EDEGEL S.AA 0,59 0,52 0,28 2,63 0,15 0,99] 7544] 31245 0,41 0,10 0,08 5,02 3,63 37,49 2
50 |EDELNOR S.A.A 0,83 0,67 0,37 1,67 0,21 0,94 67,95 23,83 0,51 0,43 0,75 8,36 5,23 12,05 2
§1 |ELECTRO SUR ESTE S.AA 2,32 1,69 0,07 13,00 0,02 1,08] 3043 32,38 0,35 0,31 0,93 0,10 0,10 0,32 2
52 |ELECTRO SUR MEDIO S.A.A. 2,35 2,09 0,20 4,03 0,11 1,20] 75,28 16,58 0,62 0,46 0,78 1,16 0,93 2,01 2
53 |EMPRESA EDITORA EL COMERCIO S.A 0,62 0,31 0,55 0,81 0,17 0,74] 1850 52,38 1,44 1,06 0,54 8,62 387 3,69 2
54 |EMPRESA ELECTRICA DE PIURA S8.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 ELECTRICIDAD D 2,18 1,79 0,09 10,58 0,04 1,08 51,76 25,51 0,19 0,17 1,03] 059 0,64 -3,20 2
56 |EMPRESA REGIONAL DE SERVICIO PUBLICO DE ELEGTRICIDAD 0,71 0,42 0,15 5,86 0,05 1,05 3444 29,02 0,33 0,29 0,96 0,04 0,04 0,13 2
57 |SHOUGANG GENERACION ELECTRICA S.A.A 2,65 2,49 0,35 1,89 0,00 1,17 0,13 12,85 1,08 0,60 0,58 7,04 461 7,70 2
58 |EMPRESA SIDERURGICA DEL PERU S.A.A. - SIDERPERU 0,82 0,46 0,34 1,95 0,08 1,03] 59,00 139,05 047 0,33 078] 324 2,14 6,48 2
59 |FERREYROS S.AA 1,34] 0,68 0,75 0,34 0,52 1,92] 112,163] 233,24 2,28 0,63 0,73 1,08 0,27 0,42 2
60 |ALICORP S.A.A. 0,98 0,54 0,61 0,65 0.44 1,36] 38,37, 84,32 1,48 0,77 068 977 -3,86 -5,04 2
61 _|AMERICA LEASING SA. 1,04 1,02 0,83 0,20 0.71 103,31] 807,72 0,00 24,26 0,14 041] 18,99 3,19 23,50 2
62_|AUSTRAL GROUP S.A.A. 0,34 0,24 0,88 0,13 0,69 049] 84,30 83,61 0,40 0,30 1,71]_-12848] -15,15 -49,94 2
63 |GRARA Y MONTERO S.A.A 4,29 4,18 0,13 6,84 0,08 524,39 0,00 0,00 7.88 0,01 0,00 3,51 306] 21516 2
64 [HIDROSTAL S.A 3,76 1,56 0,19 4,37 0,03 214 7588] 211,77 237 0,93 0,63 417 3,39 3,65 2
65 _|INCA TOPS S.A.A 1,22 0,36 0,74 0,36 0.44 1,34] 6573 30181 2,16 0,76 0,70] 21,35 5,60! 7,38 2
66_|INMOBILIARIA MILENIA S.A 8,97 8,97 0,01 93,83 0,00 1,09] 4350 0,00 0,17 0,16 0,23 6,64 8,57 41,63 2
67_|INTRADEVCO INDUSTRIAL S.A 1,97 0,93 0,38 1,60 0,15 154] 5445 177,15 1,31 0,61 069] 1148 7,07 11,63 2
68 _|INVERSIONES CENTENARIO S.AA 2,35 0,94 0,65 0,54 0,27 091] 15486] 1311.16] 0,14 0,07 0,54 5,12 1,80 24,35 2
69 |INVERSIONES EN TURISMO S.A. INVERTUR 0,19 0,07 0,42 1,36 0,22 079] 1036] 230,79 0,25 0,23 05| -2269] -13,05 -56,47 2
70 [INVERSIONES NACIONALES DE TURISMO S.A. INTURSA 0,64 0,34 0,48 1,07 0,39 084 3222 60,60 041 0,37 0,36 0,23 0,12 0,32 2
71 |LUZ DEL SUR S.A.A 0,84 0,75 0,41 1,42 0,13 086 52,00 2,01 0,84 0,66 o076 1800 10,57 15,93 2
72_|PROMOTORA CLUB EMPRESARIAL S.A 0,60 0,44 075] 034 0,46 0,84} 1991,98 0,00 0,07 0,04 0,00 -8504] -2153] -516,86 2
73 _|QUIMPAC S.A 0,84 0,49 0,60 0,66 0,32 1,16] " 46,10 97,76 1,20 0,65 0,71 471 1,86 2,90 2
74 |RANSA COMERCIAL S.A 0,83 0,70 0,57 0,77 0,38 1,84] 6743 27,82 0,89 0,35 0,66] 3,76 1,63 4,73 2
75 |NEGOCIOS E INMUEBLES S.A 6,21 5,90 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 _|PERU HOLDING DE TURISMO S.AA 4,67 1,49 0,10 9,51 0,00 1698,86| 9940 1136,26 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 0,38 0,63 7,48 7,14 18,59 2
78_|RED BICOLOR DE COMUNICACIONES S.A.A. 6,29 5,28 0,12 7.39 0,00 292] 58,83 0,00 3,56 1,08 0,75 17,31 15,24 14,12 2
79 |LP HOLDING §.A 0,86 0,21 0,44 1,25 0,36 839,851 41,50] 246,83 82,83 0,09 1,24 1,21 0,67 7,89 2
80 |LOS PORTALES S.A 2,66 0,43 0,80 0,24 0,70 4,24] 160,694]  1214,73 1,30 0,20 0,77] 49,00 9,65 -48,65 2
81 [ABB SA, 1,58 1,07 0,63 0,58 0,06 458| 82,05 53,35 19,68 1,67 0,92 0,49 0,18 0,11 2
82 |SAGA FALABELLAS.A 0,84 0,11 0,64 0.57 0,27 0,87 1,19 84,81 333 1,80 0,76] 14,18 5.15 2,71 2
83 [SOCIEDAD INDUSTRIAL DE ARTICULOS DE METAL S.A.C 1,96 0,75 0,47 1,13 0,12 260] 7395 19422 4,91 1,14 0,73 1,69 0,89 0,78 2
84 |CONSORCIO AGUA AZUL S.A 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 0,00 618 2035{ 110,00 7.02 1,03 053]  19.04] 17,31 16,76 2
86_|SOUTHERN PERU COPPER CORPORATION 2,42) 1,01 0,33 1,99 0,24 142] 35500 103,26 1,01 0,62 063 -1.72 -1,15 -1,85 2
87 |TC SIGLO 21 SAA 0,52 0,51 0,33 2,05 0,00 0,79 185,36 0,00 0,14 0,12 1,95| -37,9131] -2548[ -215.13 2
88 (TELEFONICA MOVILES S.A 0,34 0,26 0,63 0,59 0,01 0,69 105,38 30,80 0,66 0.36 0,58] -30,5978/ -11,3879 -31,62 2
89 |LOS PORTALES S.A 2,66 0,43 0,80 0,24 0,70 4,24] 160,694]  1214,73 1,30 0,20 0,77] -49,09 -9,65 -48,65 2
90 [INDUSTRIAS DEL ENVASE S.A 1,00 0,32 0,41 1,43 0,15 1,13 36,12 11543 1,23 0,75 0,77 541 3,19 4,26 2
91 |INDUSTRIAS ELECTRO QUIMICAS S.A. [EQSA 1,03 0,62 0,60 0,66 0,44 1,01] 6446 56,59 1,14 0,80 0,84 2,69 1,07 1,34 2
92 [METALURGICA PERUANA §.A 0,69 0,28 0,69 0,69 0,27 092 e160] 15844 0,78 0,47 075 636 -2,59 5,49 2
93 [BAYERS.A. 1,07 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 S.AA. 2,34 1,53 0,41 1,43 0,12 2,97] 162,38 130,5 4,19] 0,94 0,72] 5,37 3,16 3,35 2
SECTOR

INDUSTRIA 1

COMERCIO Y SERVICIO 2

[EXTRACION 3
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ANEXO N° 03
FORMATO DE RECOLECCION DE DATOS

INFORMACION DE LA EMPRESA INSOLVENTE.
1.1. Razon Social..........ccceenveeenaan... Expediente INDECOPIN®..........ccorriiiiiianenianens

1.3. Insolvencia Solicitada por: Empresa Deudora Acreedor (es)

ESTADOS FINANCIEROS.
2.1. Balance General.
ACTIVO

Activo Corriente

Caja y Bancos

Facturas y Letras por Cobrar
Clientes

Cuentas por Cobrar Comerciales
Cuentas por Cobrar Acc./Soc./Pers.
Cuentas por Cobranza Dudosa
Provisiones Cuentas por Cobrar Dudosas
Otras Cuentas por Cobrar

Cuentas por Cobrar Diversas
Existencias

Cargas Diferidas

Gastos Pagados por Adelantado

Total Activo Corriente
Activo No Corriente

Inmueble, Maquinaria y Equipo
Depreciacion Acumulada

Total Activo No Corriente

TOTAL ACTIVO

PASIVO

Pasivo Corriente
Sobregiros Bancarios
Tributos por Pagar
Remuneraciones por Pagar
Cuentas por Pagar Comerciales
Otras Cuentas por Pagar
Proveedores
Cuentas por Pagar Diversas
Beneficios Sociales

Total Pasivo Corriente

Pasivo No Corriente
Tributos por Pagar
Proveedores

Cuentas por Pagar Diversas
Beneficios Sociales

Total Pasivo No Corriente
TOTAL PASIVO

PATRIMONIO

Capital Social

Acciones Laborales
Reserva Legal
Resultados Acumulados
Resultados del Ejercicio

TOTAL PATRIMONIO

TOTAL PASIVO Y PATRIMONIO
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2.2

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 F Si
cuadrados 9 cuadratica 9

Raz Corr Inter-grupos 73,289 1 73,289 36,649 0,000;
Intra-grupos 315,963 158 2,000
Total 389,252 159

Prub Aci Inter-grupos 32,195 1 32,195 22,304 0,000,
Intra-grupos 228,070 158 1,443 1
Total 260,265 159

Raz End Inter-grupos 310,895 1 310,895 31,426 0,000
Intra-grupos 1563,096 158 9,893
Total 1873,990 159

Raz Pat Inter-grupos 932,570 1 932,570 13,776 0,000}
Intra-grupos 10695,819 158 67,695
Total 11628,389 159

Ind Cap inter-grupos 80,102 1 80,102 1,251 0,265]
Intra-grupos 10114,147, 158 64,014|
Total 10194,249 159

JRaz Cob AF Inter-grupos 90523,913 1 90523,913 3,365 0,068]
Intra-grupos 4249914,270 158 26898,192
Total 4340438,183 159

PPC Inter-grupos 1203,758, 1 1203,758 0,019 0,889
Intra-grupos 9820475,400 158 62154,908
Total 9821679,158 159

PIE Inter-grupos 13351,442 1 13351,442] 0,051 0,821
Intra-grupos 4,123E7| 158 260965,445
Total 4,125E7 159

RAF Inter-grupos 20265,982 1 20265,982 13,628 0,000;
Intra-grupos 234962,165 158 1487,102
Total 255228,147, 159

RAT Inter-grupos 114,597 1 114,597 15,354 0,000W
Intra-grupos 1179,246 158 7,464J
Total 1293,843 159

CvIv Inter-grupos 0,438 1 0,438 0,545 0,461
Intra-grupos 126,885 158 0,803
Total 127,323 159

FROE Inter-grupos 34,200 1 34,200 0,074 0,78
Intra-grupos 73038,860 158 462,271
Total 73073,060 159

ROA Inter-grupos 121,520 1 121,520 3,785 0,0531
Intra-grupos 5072,843 158 32,107
Total 5194,364 159

IRSV Inter-grupos 222,171 1 222,171 0,056 0,81 3!
Intra-grupos 627616,803 158 3972,258
Total 627838,975| 159
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ANEXO N° 05
ESTADISTICOS POR EMPRESAS

Puntuaciones
. Grupo Grupo mayor Segundo grupo mayor discriminantes
N Empresas real P(D>d | G=g) Distancia de Distancia de
Grupo P(G=g | D=d) { Mahalanobis all Grupo | P(G=g | D=d) | Mahalanobis al] Funcién 1
pronosticado P gl cuadrado hasta} cuadrado hasta

1 |Fabricaciones Metalicas Guevara S.A 0 1 0,881 1 0,729 0,022 0 0,271 2,002 -0,633
2 JAgroindustria Valle Verde S.A. 0 0 0,628 1 0,879 0,235 1 0,121 4,198 1,267
3 [industrias Canciller S.A. 0 0 0,700 1 0,651 0,148 1 0,349 1,391 0,397
4 |Laboratorios AnakolS S.A. 0 0 0,506 1 0,906 0,443 1 0,094 4,972 1,448
5 JLaboratorios Famur S.A. 0 0 0,843 1 0,822 0,039 1 0,178 3,105 0,980
6 |Industrial Altimira S.A. 0 1 0,524 1 0,557 0,405 0 0,443 0,861 -0,1486
7 |Cla Quimico Industrial Pintel S.A. 0 0 0,472 1 0,525 0,517 1 0,475 0,715 0,063
8 |Sociedad Industrial Textil S.A. 0 1™ 0,934 1 0,749 0,007 0 0,251 2,195 -0,699
9 [Textiles del Sur S.A. 0 0 0,582 1 0,590 0,303 1 0,410 1,029 0,232
10 |Curtiembre el Aguila S.A. 0 0 0,921 1 0,799 0,010 1 0,201 2,766 0,881
11 [Fabrica de Tejidos La Unién S.A. 0 0 0,452 1 0,512 0,565 1 0,488 0,660 0,030
12 |Servicios de Impresion S.A. 0 0 0,008 1 0,995 6,928 1 0,005 17,610 3414
13 Kimide S. A. 0 1* 0,473 1 0,525 0,516 0 0,475 0,716 -0,064
14 |GraficaM & R S. A, 0 0 0,216 1 0,959 1,532 1 0,041 7,852 2,020
15 |Plastisan S. A. 0 0 0,706 1 0,653 0,142 1 0,347 1,411 0,406
16 {Cutiembre Cocodrilo S. A. o 0 0,687 1 0,644 0,162 1 0,356 1,349 0,379
17 JCompaiiia Embotelladora Huanuco S. A. 0 0 0,755 1 0,676 0,088 1 0,324 1,567 0,470
18 [Ladrillera Jests S. A. 0 0 0,093 1 0,979 2,822 1 0,021 10,525 2,462
19 [Mosaicos Pomabamba S. A, 0 1™ 0,465 1 0,520 0,534 0 0,480 0,695 -0,052
20 [Industrializacion de Alimentos S. A. (INDALSA) 0 0 0,627 1 0,558 0,400 1 0,442 0,869 0,150
21 [(Industrias Precision S. A. 0 0 0,615 1 0,607 0,253 1 0,393 1,126 0,279
22 |Food Process S. A. 0 0 0,595 1 0,597 0,283 1 0,403 1,066 0,250
23 |Papeles Industriales S. A. 0 s} 0,170 1 0,967 1,885 1 0,033 8,628 2,155
24 [Polimeros y Adhesivos S. A. (POLYANSA) 0 0 0,003 1 0,997 8,957 1 0,003 20,768 3,775
25 |Poli San S. R. Ltda. 0 0 0,481 1 0,530 0,496 1 0,470 0,740 0,078
26 |B.B. PlastS. A. 0 0 0,621 1 0,610 0,245 1 0,390 1,144 0,287
27 |[Cotton Export S. A. 0 0 0,865 1 0,723 0,029 1 0,277 1,945 0,613
28 |Tejidos Evy Land S. R, L. 0 0 0,338 1 0,938 0,919 1 0,062 6,367 1,741
29 |Fabrica de Material Didactico S. A. 0 0 0,128 1 0,974 2,315 1 0,026 9,524 2,304
30 {Productos Alimenticios PGPR S. R. L. 0 0 0,801 1 0,696 0,064 1 0,304 1,721 0,530
31 [Textiles Generales S. A. 0 0 0,535 1 0,563 0,386 1 0,437 0,830 0,161
32 JAmicro S. A. (APPLE PERU) 0 0 0,450 1 0,511 0,570 1 0,489 0,655 0,027
33 [ICesar A. Peirano S. A. 0 0 0,417 1 0,924 0,659 1 0,076 5,645 1,594
34 |Oechsle Cia. Comercial S. A. 0 0 0,989 1 0,769 0,000 1 0,231 2,403 0,768
35 ]Sociedad Andina Grandes Almacenes S. A. (SAGA) 0 0 0,701 1 0,651 0,148 1 0,349 1,392 0,398
36 JLos Pucci S. A. 0 1" 0,841 1 0,713 0,040 ] 0,287 1,859 -0,581
37 [JIndustriales Caltex S. A. 0 0 0,574 1 0,585 0,316 1 0,415 1,005 0,220
38 ]Exportaciones Larhard S. A. 0 0 0,285 1 0,948 1,143 1 0,052 6,936 1,851
39 |Comercial de Soldadura Industriales S. A. 0 1* 0,653 1 0,627 0,203 0 0,373 1,242 -0,332
40 |Record Multimotriz S. A. 0 1* 0,476 1 0,527 0,508 0 0,473 0,725 -0,069
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Casa Crevani S. A.

Old Wood S. A. C.

Agricultura para la Exportacion E.l.R.L (AGREX)
Comercial Centeno S. A.

Hogar S. A.

Electrénica Latinoamerica S. A. C. (ELECTROL)
Alpigol S. A.

Karma Plastic S. A.

Colonial Plastic S. A.

Distribuidora Marca S. A. (DISMARCA)

Jeawel S. A,

Minol Pert Corporation S. A.

Despachos Internacionales Pacifico S. A.
Empresa de Transporte Velasquez S. A.
Empresa de Transporte Unidos de Centro S. A. (ETUC
Japan Tuna del Perl S. A. Agentes Maritimos
Empresa de Transporte Expreso Moderno E.l.R.L
GMC Ingenieros S. A.

Velca S.A.C.

INSASA Contratista Generales S.A.C:

Atlantic Unién S. A.

Agentes Aduaneros Universal S. A. (AGADUSA)
Servicios de Personalizacion Magnetica S. A.
Horizontes S. A. Asesoria y Servicios Empresariales
Hotel Perll S. A:

F & F Publicidad S. A.

Industrias Texoro S. A. (INDUTEX)

Inversiones Mira S. A.

Cooperativa de Trabajo y Fomento de Empleo Atlas Ltd
Cia. Servicios Integral S. A.

FAA Ingenieria y Servicios Eléctricos

Queirolo M. S. A. Agencia de Aduanas
Agrapecuaria Pilar S. A,

Avicola Rosmar S. A.

Del Agro Export Corp S. A.

Agro Guayabito S. A.

Tramsa Agro S. A.

Compaiila Minera Atalaya S. A.

Comparila Minera Metaldrgica Huancayo S. A.

Urin Cain 8. R. L.
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0,759
0,806
0,516
0,533
0,435
0,460
0,731
0,619
0,450
0,031
0,146
0,454
0,630
0,687
0,755
0,461
0,516
0,444
0,537
0,915
0,696
0,694
0,659
0,012
0,862
0,044
0,127
0,682
0,075
0,448
0,532
0,662
0,392
0,007
0,590
0,477
0,144
0,685
0,809
0,013
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0,678
0,698
0,904
0,561
0,500
0,915
0,665
0,610
0,917
0,990
0,971
0,513
0,615
0,644
0,847
0,518
0,551
0,507
0,899
0,801
0,649
0,863
0,630
0,994
0,817
0,988
0,974
0,642
0,982
0,509
0,561
0,632
0,929
0,996
0,594
0,528
0,971
0,643
0,700
0,994

0,094
0,061
0,423
0,380
0,610
0,545
0,118
0,247
0,572
4,675
2,112
0,560
0,232
0,162
0,098
0,542
0,423
0,585
0,381
0,011
0,152
0,155
0,196
6,367
0,030
4,081
2,324
0,168
3,171
0,575
0,391
0,191
0,734
7,173
0,290
0,506
2,130
0,164
0,058
6,235
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0,322
0,302
0,096
0,439
0,500
0,085
0,335
0,380
0,083
0,010
0,029
0,487
0,385
0,356
0,153
0,482
0,449
0,493
0,101
0,199
0,351
0,137
0,370
0,006
0,183
0,012
0,026
0,358
0,018
0,491
0,439
0,368
0,071
0,004
0,406
0,472
0,029
0,357
0,300
0,006

1,581
1,736
4,905
0,884
0,614
5,302
1,489
1,140
5,385
13,887
9,107
0,666
1,173
1,349
3,523
0,686
0,836
0,640
4,761
2,793
1,378
3,832
1,261
16,709
3,021
12,813
9,542
1,334
11,190
0,650
0,882
1,271
5,862
18,000
1,063
0,728
9,143
1,344
1,750
16,494

0,475
0,535
1,432
-0,158
0,001

1,520
0,438
0,286
1,538
2,944
2,236
0,034
0,301

0,379
1,095
-0,046
0,132
0,018
1,400
0,889
0,392
1,175
0,341

3,305
0,956

2,797

2,307
0,373

2,563

0,024
0,157
0,345
1,639
3,460

0,244
0,071

2,242
-0,377
0,541

3,279
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114
115
116
117
118
119
120

|

FABRICA NACIONAL DE ACUMULADORES ETNA S.A
FABRICA PERUANA ETERNIT S.A

FILAMENTOS INDUSTRIALES S.A

GLORIA S.A

INDUSTRIA TEXTIL PIURA S.A

INDECO S.A

FIMA S.A

INDUSTRIAS VENCEDOR S.A

LAPICES Y CONEXOS S.A. LAYCONSA

LIMA CAUCHO S.A

MANUFACTURA DE METALES Y ALUMINIO RECORD S.A
CEMENTOS LIMA S.A.

MICHELL Y CIA. S.A

MOTORES DIESEL ANDINOS S.A

NEGOCIACION AGRICOLA VISTA ALEGRE S.A

AGRO INDUSTRIAL PARAMONGA S.A A,

EMPRESA AGRARIA AZUCARERA ANDAHUAS| S.AA
CERVECERIA SAN JUAN S.A.

REACTIVOS NACIONALES S.A. RENASA

SOCIEDAD INDUSTRIAL DE ARTICULOS DE METAL S.A.C
TEXTIL SAN CRISTOBAL S.A

YURA S.A

UNION DE CERVECERIAS PERUANAS BACKUS Y JOHNST
SHOUGANG HIERRO PERU S.A.A

Compaiiia Industrial Textil Credisa - Trutex S.A.A.
COMPARNIA UNIVERSAL TEXTIL S.A

CONSTRUCCIONES ELECTROMECANICAS DELCROSA 8,
CORPORACION ACEROS AREQUIPA S.A

EXSA S.A

CONSORCIO INDUSTRIAL DE AREQUIPA S.A
COMPANIA MINERA ATACOCHA S.AA.

COMPARNIA MINERA MILPO S.AA

COMPANIA MINERA RAURA S.A

COMPANIA MINERA SAN IGNACIO DE MOROCOGHA S.A
COMPANIA MINERA SANTA LUISA S.A

EMPRESA AGRARIA CHIQUITOY S.A

EMPRESA AGRICOLA BARRAZA S.A

EMPRESA AGRICOLA GANADERA SALAMANCA S.A.A
ELECTRO ANDES S.. A.
CONSORCIO TRANSMANTARO S.A
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0,320
0,133
0,992
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0,992
0,870
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0,916
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0,675
0,484
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0,942
0,973
0,770
0,596
0,770
0,725
0,604
0,679
0,971
0,571
0,686
0,743
0,635
0,829
0,655
0,648
0,888
0,892
0,762
0,779
0,576
0,811
0,698
0,558
0,570
0,718
0,642
0,770
0,791
0,930
0,570
0,613
0,703
0,663
0,738
0,721
0,771
0,903
0,638
0,532

0,990
2,262
0,000
0,284
0,000
0,027
0,264
0,091
2,120
0,359
0,080
0,011
0,184
0,052
0,138
0,154
0,285
0,325
0,001
0,000
0,345
0,023
0,062
0,397
0,362
0,034
0,167
0,000
0,008
0,760
0,364
0,238
0,053
0,122
0,015
0,030
0,000
0,415
0,176
0,489
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0,058
0,027
0,230
0,404
0,230
0,275
0,396
0,321
0,029
0,429
0,314
0,257
0,365
0,171
0,345
0,352
0,112
0,108
0,238
0,221
0,424
0,189
0,302
0,441
0,430
0,282
0,358
0,230
0,208
0,070
0,430
0,387
0,297
0,337
0,262
0,279
0,228
0,097
0,362
0,468

6,560
9,414
2,415
1,065
2,415
1,962
1,104
1,504
9,122
0,932
1,643
2,130
1,289
3,215
1,423
1,374
4,443
4,557
2,329
2,517
0,054
2,942
1,732
0,873
0,927
1,904
1,335
2,422
2,662
5,934
0,924
1,160
1,778
1,476
2,085
1,932
2,430
4,879
1,311
0,748

A777
-2,286
0,772
-0,250
0,772
0,619
0,269
0,480
2,238
0,183
-0,500
0,677
-0,353
-1,011
0,411
-0,390
-1,326
-1,353
0,744
0,804
0,195
-0,933
0,534
0,152
0,180
-0,598
0,373
0,774
0,849
1,654
0,179
0,205
0,551
-0,433
0,662
-0,608
0,777
1,427
0,363
-0,083
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121 |DUKE ENERGY EGENOR SOCIEDAD EN COMANDITA 1 1 0,605 1 0,884 0,267 0 0,116 4,332 -1,299
122 |EDEGEL S.AA 1 o* 0,531 1 0,560 0,383 1 0,440 0,878 0,155
123 JEDELNOR S.AA 1 1 0,470 1 0,523 0,522 0 0,477 0,709 -0,060
124 JELECTRO SURESTE S.AA 1 1 0,768 1 0,844 0,087 0 0,156 3,456 -1.077
125 JELECTRO SUR MEDIO S.AA. 1 1 0,813 1 0,702 0,056 0 0,298 1,765 -0,546
126 |EMPRESA EDITORA EL COMERCIO S.A 1 o 0,435 1 0,500 0,611 1 0,500 0,613 0,001

127 |EMPRESA ELECTRICA DE PIURA S.A 1 1 0,859 1 0,758 0,003 0 0,242 2,289 -0,731
128 JEMPRESA REGIONAL DE SERVICIO PUBLICO DE ELECTH 1 1 0,997 1 0,774 0,000 0 0,226 2,460 -0,786
129 JEMPRESA REGIONAL DE SERVICIO PUBLICO DE ELECTH 1 1 0,609 1 0,605 0,261 0 0,395 1,110 -0,271
130 JSHOUGANG GENERACION ELECTRICA S.A.A 1 1 0,828 1 0,708 0,047 0 0,292 1,814 -0,565
131 JEMPRESA SIDERURGICA DEL PERU S.AA. - SIDERPERU| 1 1 0,626 1 0,613 0,238 0 0,387 1,159 -0,294
132 JFERREYROS S.A.A 1 1 0,628 1 0,614 0,235 0 0,386 1,166 -0,298
133 JALICORP S.AA. 1 1 0,568 1 0,576 0,344 0 0,424 0,957 -0,196
134 JAMERICA LEASING S.A. 1 o* 0,995 1 0,774 0,000 1 0,226 2,466 0,788

135 JAUSTRAL GROUP S.AA. 1 1 0,523 1 0,556 0,409 0 0,444 0,856 -0,143
136 |GRANAY MONTERO S.AA 1 1 0,782 1 0,688 0,077 0 0,312 1,658 -0,505
137 [HIDROSTAL S.A 1 1 0,230 1 0,957 1,438 0 0,043 7,638 -1,982
138 JINCATOPS S.AA 1 1 0,692 1 0,646 0,157 0 0,354 1,363 0,385
139 |INMOBILIARIA MILENIA S.A 1 1 0,002 1 0,997 9,225 0 0,003 21,175 -3,819
140 [INTRADEVCO INDUSTRIAL S.A 1 1 0,956 1 0,787 0,003 0 0,213 2,622 -0,837
141 {INVERSIONES CENTENARIO S.A.A 1 1 0,931 1 0,748 0,008 0 0,252 2,184 -0,696
142 |INVERSIONES EN TURISMO S.A. INVERTUR 1 1 0,572 1 0,584 0,319 0 0,416 0,999 0,217
143 [INVERSIONES NACIONALES DE TURISMO S.A. INTURSA 1 1 0,533 1 0,562 0,389 0 0,438 0,884 -0,158
144 |JLUZDELSURS.AA 1 1 0,461 1 0,517 0,544 0 0,483 0,684 -0,045
145 |PROMOTORA CLUB EMPRESARIAL S.A 1 1 0,208 1 0,961 1,583 0 0,039 7,966 -2,040
146 JQUIMPAC S.A 1 1 0,504 1 0,544 0,447 0 0,456 0,803 0,114
147 JRANSA COMERCIAL S.A 1 1 0,461 1 0,518 0,543 0 0,482 0,684 -0,045
148 |NEGOCIOS E INMUEBLES S.A 1 1 0,224 1 0,958 1,480 0 0,042 7,735 -1,999
149 |PERU HOLDING DE TURISMO S.A.A 1 1 0,179 1 0,965 1,810 0 0,035 8,466 -2,127
150 JPERUBAR S.A 1 1 0,030 1 0,990 4,725 0 0,010 13,973 -2,956
151 |RED BICOLOR DE COMUNICACIONES S.AA. 1 1 0,207 1 0,961 1,689 0 0,039 7.981 -2,043
152 {LP HOLDING S.A 1 1 0,810 1 0,832 0,058 0 0,168 3,256 -1,022
163 |LOS PORTALES S.A 1 1 0,370 1 0,932 0,802 0 0,068 6,052 -1,678
154 JABB S.A. 1 1 0,487 1 0,534 0,482 0 0,466 0,757 -0,088
155 ISAGA FALABELLA S.A 1 1 0,601 1 0,600 0,273 0 0,400 1,086 -0,260
156 |SOCIEDAD INDUSTRIAL DE ARTICULOS DE METAL S.AC] 1 1 0,982 1 0,779 0,000 0 0,221 2,517 -0,804
157 |CONSORCIO AGUA AZUL S.A 1 0" 0,443 1 0,506 0,588 1 0,494 0,637 0,016

158 ]TICINO DEL PERU S.A 1 1 0,010 1 0,995 6,613 0 0,008 17,105 -3,354
159 |SOUTHERN PERU COPPER CORPORATION 1 1 0,676 1 0,867 0,175 0 0,133 3,830 -1,200
160 {TCSIGLO 21 S.AA 1 1 0,902 1 0,805 0,015 0 0,195 2,847 -0,905

h—
* Empresa mal clasificada
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CLASIFICAGION DE LAS 28 EMPRESAS PARA LA VALIDACION

ANEXO N° 06

0 Liquidez Solvencla Gestion Rentabilidad GRUPO
N EMPRESA RazCorr | PrubAcl | RazEnd | RazPat | IndCap | RazCobAF | PPC | PIE [ RAF | RAT | CVV [ ROE [ ROA [ RSV COND | SECTOR | FCL1 | FCL2 | prongsmcano
1 |Cobres Laminados S. A. (COBRELSA) 045 | 03¢ | 095 | 006 | 056 021 [4623 [ 3769 | 1,25 [ O75 [ 080 [ 454 [ 07 [ 038 0 1 (0710 1,002 0
2_|Cartones Nacionales S. A (CARTONSA) 007 | 000 | 095 | 008 | 002 102 1000 | 000 ] 000 J 000|000 [ 410] 015000 | 0 1] -2318] 2417 0
3 |Procesadora Yancay S. R. Lida. 000 | 000 | 175 | 043 | 001 075 | 000 | 000 ] 002 | 0021085 [ 000 000]010] 0 1 [-1065] 1834 0
4 [Industria Selva 8. A. (INDULSEL) 0,41 026 | 116 | 0% | 012 -16¢ | 1044921320 186 | 047 | 076 | 078 | 025 | 076 | 0 10407 0,953 0
5 |industrias de Granos Alimenticios S. A, C. (IGASAC) 0,81 056 | 092 | 009 | 049 049 |3335)4662] 498 | 158 ] 084 | 109 ] 006 | 006 ] 0 1_]-0162] 0,386 0
6 [Fortuna Internaional 8. A 0,01 000 | 693 | 0% | 00 099 476 | 3235 [ 000 [ 058 | 1622 023 [ -1080|-27.02] 0 2 _|45523| 26,441 0
7 |Vale 8. A 065 | 052 | 158 | 037 | 024 | 1481 [18122) 3466 | 3469 | 139 | 062 | 024 | 007 | 010 | 0 2_| 0472 0580 0
8 |FumiportS. A 1,26 126 | 080 | 026 | 000 0.00 000 | 000 | 000 J216 ] 006 | 041 [ 008 004 ] 0 2_]-0964} 1,087 0
9 [Braco 8. R. L. Sequridad Industrial 02 | 02 | 247 | 060 [ -113 726 | 2592 000 | 809 | 449 [ 000 | 044} 045)|014] 0 2 |-0207] 1586 0
10_[Protecto 8. A. 0,11 031 | 139 [ 028 | 086 452 | 7881 000 | 1195 | 166 | 000 | 144 | 040 | 034 | 0 2_]-0776] -0979 0
11 |Clinica los Pinos S. A, 088 | 024 | 211 | 053 | 448 080 | 2325] 000 | 227 | 00102 | 126 | 098 ] 454 ] 0 2_]-03101 0,175 t
12 |Alerta Medica S. A 025 | 020 | 496 | 049 | 04 202 | 1849 ] 1,35 ) 521 | 200 [ 045 | 149 | 100 | 072 [ 0 2 ]-0581] 1425 0
13 |Pesquera Trece 8. A, 076 | 076 | 108 | 008 | 0,00 046 | 1189 ] 0,00 | 070 | 012 [ 071 ] 040 | 002 | 027 | 0 3_|-0,907 ] -1,051 0
14 |Gerencia y Representaciones Pesqueras 8. A. (GERPESA) 0,51 012 | 1t ] 010 | a1 042 |5184]67341 091 [048 ] 076 ] 213 ) 016 ] 049 ] © 3 ]-0870] -0.641 0
15_|CORPORAGION CERAMICA S.A 3,33 141 019 | 4 [ 000 218 [ 6457 [ 5370 | 275 | 102 | o7 [ 040 ] 821 | 804 | 11978 | 4430 1
16 [CORPORAGION JOSE R, LINDLEY S.A 0,56 026 | 057 | 07 | 016 070 | 2261 ] wad2 | 102 | o75 | 064 | -Bagt | 2871 | 3440 | 4 1 [ 0285 | 0,186 0
17_|AGROINDUSTRIAS SAN JACINTO S.AA. 038 038 | o3 | 183 | o 1,23 007 4846 ] 022 | ot4 [ 050 | 040 | 006 | 044 | 4 1 ]-0738] 0438 1
18 |EMPRESA AGROINDUSTRIAL LAREDO SAA 054 029 [ 037 | 172 [ 005 088 168 [ 16041 | 034 | 026 | 069 | 345 | 199 | 776 | 1 [-1302] -1,260 1
19 {COMPANIA GOODYEAR DEL PERU SA. 355 art_ [ o [ a1 | 000 320 [ 12428 | 7042 | 458 | 110 | 101 [ 1401 | 1109 | 1440 | 1 1113431 298 1
20 |EMPRESA AGRICOLA SAN JUAN S.A 116 022 | oMt | 788 | 0p4 101 2863 16570 | 022 | 020 | 075 | 085 | 076 | 378 | 1 3_]-0898] 0213 1
21 |EMPRESA AGRICOLA SINTUGO S.A 095 004 | 03t | 226 | o1 081 519 201667 022 | 019 | 141 | 521 | 381 [ 1928 | 3_|-0336] 0304 1
22 |TELEFONICA MOVILES S.A 034 025 | 083 | 05 | oo 089 | 105381 3080 | 066 [ 036 | 058 | -3060 | 1139 | 3162 | 1 2_|-0736] -0,798 0
23 [CEMA COMUNICACIONES S, A, 444 244 | 006 | 084 | 018 099 8000 [ 3500 [ 4% [ 080 | 065 [ 025 [ 042 | 330 | 1 2 | 2340 ] 5362 1
24 |INDUSTRIAS DEL ENVASE S.A 1,00 032 | o041 | 14 | 018 143 | 9612 | M543 ] 128 | 075 | 077 | 641 | 319 | 426 | 1 2 |-06001 -0,047 1
25 [INDUSTRIAS ELECTRO QUIMICAS S.A IEQSA 1,03 082 | 080 | 086 | o4 101 6446 | 5659 | 114 | 080 | 084 | 269 | 107 | 134 [ 1 2_|-0,329 | -0,098 1
26 |METALURGICA PERUANA SA 069 028 | 059 | 069 | 02 092 | 6160 [ 15844 | 078 | 047 | 075 | 636 | -259 | 548 | 1 2 |-0507 [ 0,399 1
27 [BAYERS.A. 187 114 | 048 | 11 0,02 673 | 8405 ) 9608 | 2646 | 21 [ 064 | 1333 ] 699 | 333 | 1 2| 0585 | 1,152 1
28 |BRITISH AMERICAN TOBACCO DEL PERU HOLDINGS SAA. 2.4 153 | 041 | 148 | 012 207 | 16238] 1305 | 419 | 094 | 072 | 537 | 3146 | 336 [ 1 2087 [ 1,79 1

* Empresa mal clasificadas
FCL ; Funcién de Clasificacion Lineal
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ANEXO N° 07

ESTADISTICOS POR EMPRESAS ( UTILIANDO TRES RATIOS)

Grupo mayor

Segundo grupo mayor

Puntuaclones

N° Empresas Grupo discriminantes
real Grupo P(D>d | G=g) Distancia de UTSTANCTE 0
P(G=g | D=d)| Mahalanobis al| Grupo | P(G=g | D=d) | Mahalanobis Funcién 1
pronosticado P gl uadrado hasta alcl o

1 [Fabricaciones Metalicas Guevara S.A ] Q 0,735 1 0,809 0,115 1 0,191 2,998 1,035
2 [Agroindustria Valle Verde S.A. 0 0 0,929 1 0,699 0,008 1 0,301 1,696 0,607
3 Industrias Cangiller S.A. 0 0 0,553 1 0,536 0,352 1 0,464 0,638 0,103
4 JLaboratorios AnakolS S.A. 0 0 0,258 1 0,927 1,282 1 0,073 6,370 1,828
5 lLaboratorios Famur S.A. ¢] 0 0,963 1 0,712 0,002 1 0,288 1,809 0,649
6 Industrial Altimira S.A. 0 1™ 0,586 1 0,553 0,296 0 0,447 0,718 -0,152
7 |Cla Quimico Industrial Pintel S.A. 0 0 0,693 1 0,603 0,156 1 0,397 0,994 0,301
8 1Sociedad Industrial Textil S.A. 0 1™ 0,978 1 0,732 0,001 0 0,268 2,015 -0,724
9 [|Textiles del Sur S.A. 0 0 0,625 1 0,572 0,239 1 0,428 0,816 0,207
10 [Curtiembre el Aguila S.A. o] 0 0,911 1 0,755 0,012 1 0,245 2,260 0,807
11 JFabrica de Tejidos La Union S.A. 0 0 0,503 1 0,509 0,450 1 0,491 0,520 0,025
12 |Servicios de Impresion S.A. 0 0 0,000 1 0,997 12,680 1 0,003 24,529 4,257
13 |Kimide S. A. 0 1™ 0,540 1 0,529 0,375 0 0,471 0,607 -0,083
14 |GréficaM & R S. A. 0 0,271 1 0,924 1,212 1 0,076 6,213 1,797
15 |Plastisan S. A. 0 1 0,525 1 0,521 0,404 0 0,479 0,571 -0,060
16 |Cutiembre Cocodrilo S. A. 0 0 0,654 1 0,586 0,200 1 0,414 0,891 0,248
17 JCompaiila Embotelladora Huanuco S. A. 0 0 0,818 1 0,657 0,053 1 0,343 1,349 0,466
18 |Ladrillera Jesus S. A. 0 0 0,164 1 0,948 1,938 1 0,052 7,750 2,088
18 1Mosaicos Pomabamba S. A. 0 0 0,527 1 0,522 0,401 1 0,478 0,575 0,063
20 |Industrializacién de Alimentos S. A, (INDALSA) 0 0 0,617 1 0,568 0,250 1 0,432 0,795 0,196
21 |lindustrias Precision S. A. Q 0 0,636 1 0,577 0,224 1 0,423 0,844 0,223
22 [Food Process S. A. 0 0 0,610 1 0,564 0,260 1 0,436 0,778 0,186
23 |Papeles Industriales S. A. 0 0 0,224 1 0,935 1,477 1 0,065 6,798 1,911
24 |Polimeros y Adhesivos S. A, (POLYANSA) 0 0 0,000 1 0,897 12,431 1 0,003 24,183 4,222
25 |Poli San S. R. Ltda. 0 0 0,519 1 0,518 0,417 1 0,482 0,557 0,050
26 |B. B. Plast S. A. 0 0 0,653 1 0,585 0,202 1 0,415 0,887 0,246
27 |Cotton Export S. A, 0 0 0,888 1 0,684 0,020 1 0,316 1,565 0,555
28 |Tejidos EvyLand S.R. L. 0 0 0,856 1 0,772 0,033 1 0,228 2,476 0,878
29 JFabrica de Material Didactico S. A. 0 0 0,015 1 0,987 5,908 1 0,013 14,613 3,127
30 JProductos Alimenticios PGPR S. R. L. 0 0 0,875 1 0,679 0,025 1 0,321 1,524 0,539
31 |Textiles Generales S. A. 0 1™ 0,531 1 0,524 0,393 0 0,476 0,586 -0,069
32 JAmicro S. A. (APPLE PERU) 0] 1™ 0,512 1 0,514 0,429 0 0,486 0,543 -0,041
33 [Cesar A. Peirano S. A. 0 0 0,890 1 0,762 0,019 1 0,238 2,341 0,834
34 |Oechsle Cla. Comercial S. A. 0 0 0,879 1 0,765 0,023 1 0,235 2,385 0,849
35 |Sociedad Andina Grandes Almacenes S. A. (SAGA) 0 0 0,684 1 0,599 0,166 1 0,401 0,969 0,288
36 JLos PucciS. A. 0 1" 0,859 1 0,673 0,032 0 0,327 1,473 -0,518
37 Jindustriales Caltex S. A. 0 0 0,715 1 0,613 0,133 1 0,387 1,054 0,331
38 |Exportaciones Larhard S. A. 0 0 0,117 1 0,959 2,456 1 0,041 8,754 2,263
39 {Comercial de Soldadura Industriales S. A. 0 0 0,548 1 0,533 0,361 1 0,467 0,625 0,095
40 JRecord Multimotriz S. A. 0 0 0,502 1 0,509 0,450 1 0,491 0,520 0,025
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41 |Casa Crevani S. A. 0 0 0,752 1 0,629 0,100 1 0,371 1,156 0,379
42 JOldWood S. A.C. 0 0 0,896 1 0,687 0,017 1 0,313 1,588 0,565
43 (JAgricultura para la Exportacion E.l.R.L (AGREX) Y 1™ 0,493 1 0,503 0,471 0 0,497 0,498 -0,010
44 JComercial Centeno S. A. 0 1™ 0,531 1 0,524 0,393 0 0,476 0,585 -0,069
45 |Hogar S. A. 0 0 0,496 1 0,505 0,463 1 0,495 0,506 0,015
46 |Electronica Latinoamerica S. A. C. (ELECTROL) 0 0 0,848 1 0,668 0,037 1 0,332 1,440 0,504
47 JAlpigol S. A. 0 0 0,492 1 0,503 0,472 1 0,497 0,496 0,008
48 |Karma Plastic S. A. 0 0 0,786 1 0,643 0,074 1 0,357 1,254 0,424
49 |Colonial Plastic S. A. 0 0 0,481 1 0,875 0,497 1 0,125 4,398 1,401
50 |Distribuidora Marca S. A. (DISMARCA) 0 0 0,042 1 0,978 4,121 1 0,022 11,709 2,726
51 [eawel S. A. 0 0 0,240 1 0,931 1,378 1 0,069 6,583 1,870
52 Minol Perl Corporation S. A, 0 1* 0,515 1 0,516 0,424 0 0,484 0,549 -0,045
53 iDespachos Internacionales Pacifico S. A. 0 0 0,595 1 0,557 0,283 1 0,443 0,739 0,164
54 |Empresa de Transporte Velasquez S. A. 0 0 0,657 1 0,587 0,197 1 0,413 0,899 0,252
55 |Empresa de Transporte Unidos de Centro S. A. (ETUC{ 0 0 0,278 1 0,923 1,176 1 0,077 6,131 1,780
56 |Japan Tuna del Pert S. A. Agentes Maritimos 0 1* 0,646 1 0,582 0,211 0 0,418 0,870 -0,237
57 [Empresa de Transporte Expreso Moderno E.LR.L 0 0 0,560 1 0,539 0,340 1 0,461 0,653 0,112
58 JGMC Ingenieros S. A, 0 1> 0,544 1 0,531 0,368 0 0,469 0,616 -0,089
59 |Velca S.A.C. 0 0 0,316 1 0,914 1,004 1 0,086 5,730 1,698
60 JINSASA Contratista Generales S.A.C: 0 0 0,645 1 0,581 0,212 1 0,419 0,867 0,235
61 JAtiantic Unién S, A. 0 0 0,814 1 0,655 0,055 1 0,345 1,337 0,461
62 JAgentes Aduaneros Universal S. A. (AGADUSA) 0 1* 0,550 1 0,534 0,357 0 0,466 0,632 -0,099
63 [Servicios de Personalizacion Magnetica S. A. 0 0 0,624 1 0,571 0,240 1 0,429 0,814 0,206
64 JHorizontes S. A. Asesaria y Servicios Empresariales 0 0 0,077 1 0,969 3,118 1 0,031 9,970 2,462
65 [Hotel Peru S. A: 0 0 0,680 1 0,824 0,170 1 0,176 3,254 1,108
66 |F & F Publicidad S. A, 0 0 0,035 1 0,980 4,431 1 0,020 12,227 2,801
67 [Industrias Texoro S. A. (INDUTEX) 0 0 0,091 1 0,965 2,861 1 0,035 9,506 2,387
68 |lnversiones Mira S. A. 0 0 0,515 1 0,516 0,424 1 0,484 0,548 0,045
69 [Cooperativa de Trabajo y Fomento de Empleo Atlas Ltd{ 0 0 0,165 1 0,948 1,931 1 0,052 7,736 2,086
70 |Cia. Servicios Integral S. A. 0 1* 0,623 1 0,520 0,409 0 0,480 0,566 -0,057
71 {FAA Ingenieria y Servicios Eléctricos 0 0 0,602 1 0,561 0,271 1 0,439 0,759 0,175
72 JQueirolo M. S. A. Agencia de Aduanas 0 1 0,606 1 0,562 0,266 0 0,438 0,767 -0,180
73 |Agropecuaria Pilar S. A. 0 1* 0,796 1 0,791 0,067 0 0,209 2,725 -0,955
74 JAvicola Rosmar S. A. 0 0 0,173 1 0,946 1,853 1 0,054 7,579 2,057
75 |Del Agro Export Corp S. A, 0 0 0,582 1 0,550 0,303 1 0,450 0,708 0,145
76 |Agro Guayabito S. A. 0 1™ 0,497 1 0,506 0,462 0 0,494 0,507 -0,016
77 [Tramsa Agro S. A. 0 1* 0,114 1 0,860 2,503 0 0,040 8,843 -2,278
78 1Compaiiia Minera Atalaya S. A. 0 0 0,515 1 0,516 0,424 1 0,484 0,549 0,045
79 |Compaiifa Minera MetalUrgica Huancayo S. A. 0 0 0,992 1 0,728 0,000 1 0,272 1,965 0,706
80 |UrinCan S.R. L. 0 0 0,011 1 0,988 6,456 1 0,011 15,466 3,237
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81 |FABRICA NACIONAL DE ACUMULADORES ETNA S.A 1 1 0,511 1 0,868 0,431 0 0,132 4,196 -1,353
82 [FABRICA PERUANA ETERNIT S.A 1 1 0,113 1 0,960 2,517 0 0,040 8,870 -2,282
83 |FILAMENTOS INDUSTRIALES S.A 1 1 0,966 1 0,737 0,002 0] 0,263 2,059 -0,739
84 |GLORIAS.A 1 1 0,627 1 0,573 0,236 0 0,427 0,821 -0,210
85 |JINDUSTRIA TEXTIL PIURA S.A 1 1 0,966 1 0,737 0,002 0 0,263 2,059 -0,739
86 (INDECO S.A 1 1 0,854 1 0,671 0,034 0 0,329 1,459 -0,512
87 |FIMAS.A 1 1 0,517 1 0,517 0,420 0 0,483 0,553 -0,048
88 [INDUSTRIAS VENCEDOR S.A 1 1 0,799 1 0,649 0,065 0 0,351 1,294 -0,442
89 {LAPICES Y CONEXOS S.A. LAYCONSA 1 1 0,287 1 0,920 1,132 0 0,080 6,030 -1,760
90 JLIMA CAUCHO S.A 1 1 0,662 1 0,589 0,191 0 0,411 0,913 -0,259
91 |MANUFACTURA DE METALES Y ALUMINIO RECORD S.A 1 1 0,808 1 0,653 0,059 0 0,347 1,319 -0,453
92 JCEMENTOS LIMA S.A. 1 1 0,756 1 0,631 0,096 0 0,369 1,170 -0,386
93 |MICHELLYCIA.S.A 1 1 0,830 1 0,662 0,046 0 0,338 1,387 -0,482
94 IMOTORES DIESEL ANDINOS S.A 1 1 0,853 1 0,773 0,034 0 0,227 2,487 -0,881
95 [NEGOCIACION AGRICOLA VISTA ALEGRE S.A 1 1 0,495 1 0,504 0,466 0 0,496 0,502 -0,0138
96 JAGRO INDUSTRIAL PARAMONGA S.AA. 1 1 0,526 1 0,522 0,401 0 0,478 0,675 -0,062
97 |EMPRESA AGRARIA AZUCARERA ANDAHUASI S.A.A 1 1 0,992 1 0,728 0,000 0 0,272 1,965 -0,706
98 [CERVECERIA SAN JUAN S.A, 1 1 0,759 1 0,801 0,094 0 0,199 2,883 -1,002
99 |REACTIVOS NACIONALES S.A. RENASA 1 1 0,957 1 0,709 0,003 0 0,291 1,789 -0,642
100 |SOCIEDAD INDUSTRIAL DE ARTICULOS DE METAL S.A.C|] 1 1 0,934 1 0,701 0,007 0 0,299 1,713 -0,613
101 {TEXTIL SAN CRISTOBAL S.A 1 1 0,907 1 0,756 0,014 0 0,244 2,274 -0,812
102 {YURAS.A 1 1 0,729 1 0,810 0,120 0 0,180 3,021 -1,042
103 JUNION DE CERVEGERIAS PERUANAS BACKUS Y JOHNST 1 1 0,885 1 0,683 0,021 0 0,317 1,556 -0,551
104 ISHOUGANG HIERRO PERU S.AA 1 1 0,514 1 0,515 0,425 0 0,485 0,547 -0,044
105 |Compaiiia Industrial Textil Credisa - Trutex S.A.A. 1 1 0,585 1 0,552 0,299 0 0,448 0,715 -0,149
106 FCOMPANIA UNIVERSAL TEXTIL S.A 1 1 0,747 1 0,627 0,104 0 0,373 1,142 -0,373
107 |CONSTRUCCIONES ELECTROMECANICAS DELCROSA S§ 1 1 0,716 1 0,613 0,133 0 0,387 1,056 -0,332
108 JCORPORACION ACEROS AREQUIPA S.A 1 1 0,980 1 0,718 0,001 0 0,282 1,869 -0,671
108 JEXSA S.A 1 1 0,977 1 0,717 0,001 0 0,283 1,859 -0,668
110 |JCONSORCIO INDUSTRIAL DE AREQUIPA S.A 1 1 0,576 1 0,852 0,313 0 0,148 3,807 -1,255
111 JCOMPANIA MINERA ATACOCHA S.AA. 1 1 0,568 1 0,543 0,326 0 0,457 0,674 -0,125
112 |COMPANIA MINERA MILPO S.AA 1 1 0,872 1 0,678 0,026 0 0,322 1,615 -0,635
113 |COMPANIA MINERA RAURA S.A 1 1 0,967 1 0,713 0,002 0 0,287 1,824 -0,655
114 |COMPANIA MINERA SAN IGNACIO DE MOROCOCHA S.A 1 1 0,720 1 0,616 0,128 0 0,384 1,069 -0,338
115 |COMPANIA MINERA SANTA LUISA S.A 1 1 0,914 1 0,684 0,012 0 0,306 1,648 -0,588
116 |EMPRESA AGRARIA CHIQUITOY S.A 1 1 0,511 1 0,514 0,431 0 0,486 0,540 -0,039
117 |EMPRESA AGRICOLA BARRAZA S.A 1 1 0,727 1 0,618 0,122 0 0,382 1,087 -0,347
118 JEMPRESA AGRICOLA GANADERA SALAMANCA S.AA 1 1 0,811 1 0,654 0,057 0 0,346 1,328 -0,456
119 |ELECTRO ANDES S.. A. 1 1 0,653 1 0,831 0,202 0 0,169 3,391 -1,146
120 |CONSORCIO TRANSMANTARO S.A 1 1 0,638 1 0,578 0,221 0 0,422 0,849 -0,226

176



121
122
123
124
125
126
127
128
129
130
131
132
133
134
135
136
137
138
139
140
141
142
143
144
145
146
147
148
149
150
151
152
153
154
155
156
157
158
159
160

DUKE ENERGY EGENOR SOCIEDAD EN COMANDITA
EDEGEL S.AA

EDELNOR S.AA

ELECTRO SUR ESTE S.AA

ELECTRO SUR MEDIO S.AA,

EMPRESA EDITORA EL COMERCIO S.A

EMPRESA ELECTRICA DE PIURA S.A

EMPRESA REGIONAL DE SERVICIO PUBLICO DE ELECTR
EMPRESA REGIONAL DE SERVICIO PUBLICO DE ELECTR
SHOUGANG GENERACION ELECTRICA S.A.A

EMPRESA SIDERURGICA DEL PERU S.A.A. - SIDERPERU
FERREYROS S.AA

ALICORP S.A.A.

AMERICA LEASING S.A.

AUSTRAL GROUP S.AA.

GRANA Y MONTERO S.A.A

HIDROSTAL S.A

INCA TOPS S.AA

INMOBILIARIA MILENIA S.A

INTRADEVCO INDUSTRIAL S.A

INVERSIONES CENTENARIO S.A.A

INVERSIONES EN TURISMO S.A. INVERTUR
INVERSIONES NACIONALES DE TURISMO S.A. INTURSA
LUZ DEL SUR S.A.A

PROMOTORA CLUB EMPRESARIAL S.A

QUIMPAC S.A

RANSA COMERCIAL S.A

NEGOCIOS E INMUEBLES S.A

PERU HOLDING DE TURISMO S.A.A

PERUBAR S.A

RED BICOLOR DE COMUNICACIONES S.A.A.

LP HOLDING S.A

LOS PORTALES S.A

ABB S.A,

SAGA FALABELLA S.A

SOCIEDAD INDUSTRIAL DE ARTICULOS DE METAL S.A.C
CONSORCIO AGUA AZUL S.A

TICINO DEL PERU S.A

SOUTHERN PERU COPPER CORPORATION

TC SIGLO 21 S.AA
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0,347
0,551
0,608
0,836
0,847
0,487
0,589
0,885
0,600
0,769
0,640
0,707
0,617
0,559
0,570
0,329
0,425
0,670
0,001
0,984
0,907
0,558
0,536
0,603
0,497
0,575
0,581
0,053
0,270
0,030
0,055
0,862
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0,642
0,553
0,934
0,976
0,001
0,847
0,522
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0,807
0,534
0,563
0,779
0,775
0,500
0,848
0,763
0,560
0,799
0,579
0,609
0,568
0,538
0,544
0,911
0,889
0,593
0,985
0,719
0,756
0,538
0,527
0,561
0,506
0,547
0,550
0,975
0,924
0,982
0,975
0,771
0,780
0,580
0,536
0,701
0,733
0,996
0,775
0,519

0,886
0,356
0,263
0,043
0,037
0,484
0,292
0,021
0,274
0,086
0,219
0,141
0,250
0,341
0,323
0,953
0,638
0,181
10,117
0,000
0,014
0,344
0,382
0,271
0,461
0,314
0,304
3,757
1,219
4,710
3,695
0,030
0,046
0,216
0,352
0,007
0,001
10,376
0,037
0,410
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0,093
0,466
0,437
0,221
0,225
0,500
0,162
0,237
0,440
0,201
0,421
0,391
0,432
0,461
0,456
0,089
0,111
0,407
0,005
0,281
0,244
0,462
0,473
0,438
0,494
0,453
0,450
0,025
0,076
0,018
0,025
0,229
0,220
0,420
0,464
0,299
0,267
0,004
0,225
0,481

5,443
0,632
0,772
2,558
2,513
0,485
3,732
2,361
0,753
2,841
0,853
1,032
0,795
0,652
0,678
5,608
4,797
0,933
20,908
1,881
2,276
0,649
0,598
0,759
0,508
0,691
0,706
11,089
6,229
12,687
10,983
2,453
2,581
0,859
0,638
1,713
2,021
21,279
2,512
0,564

1,637
-0,099
-0,183
-0,904
-0,889
0,000
-1,236
-0,841
0,172
-0,990
-0,228
-0,320
-0,196
0,112
0,128
-1,672
-1,494
-0,270
-3,877
-0,676
-0,813
0,110
0,077
0,175
-0,017
-0,135
-0,144
-2,634
-1,800
-2,866
2,618
0,870
-0,911
-0,231
-0,103
-0,613
0,726
-3,917
-0,889
-0,055

* Empresa mal clasificada
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ANEXO N° 08
CLASIFICACION DE LAS 28 EMPRESAS PARA LA VALIDACION

o Liquidez Solvencia GRUPO

N EMPR-ESA Raz Corr | Raz End oRE COND | SECTOR | FCL1 FCL2 PRONOSTICADO
1 ]Cobres Laminados S. A. (COBRELSA) 0,45 0,95 1,23 0 1 -1,632 | -1,251 1*
2 |Cartones Nacionales S. A. (CARTONSA) 0,07 0,86 0,00 0 1 -1,377 | -1,665 0
3 |Procesadora Yancay S. R. Ltda. 0,00 1,75 0,02 0 1 -1,049 | -1,646 0
4 |Industria Selva S. A. (INDULSEL) 0,41 1,16 1,86 0 1 -1,425 | -1,269 1*
5 lindustrias de Granos Alimenticios S. A. C. (IGASAC) 0,81 0,92 4,98 0 1 -1,644 | -0,860 1*
6 |Fortuna Internacional S. A. 0,01 69,35 0,00 0 2 23,800 | 6,341 0
7 |Vale 8. A, 0,65 1,58 34,69 0 2 -0,791 | -0,926 0
8 |Fumiport S. A. 1,26 0,80 0,00 0 2 -1,988 | -0,390 1*
9 |Braco S. R. L. Seguridad Industrial 0,26 2,47 8,09 0 2 -0,759 | -1,271 0
10 |Protecto S. A. 0,71 1,39 11,95 0 2 -1,299 | -0,906 1*
11 ]Clinica los Pinos 8. A. 0,88 2,11 2,27 0 2 -1,287 | -0,646 1*
12 |Alerta Médica S. A. 0,25 1,96 5,21 0 2 -0,995 | -1,345 0
13 |Pesquera Trece S. A, 0,76 1,08 0,70 0 3 -1,638 | -0,900 1*
14 |Gerencia y Representaciones Pesqueras S. A. (GERPESA) 0,51 1,11 0,91 ] 3 -1,507 | -1,167 1*
15 |[CORPORACION CERAMICA S.A 3,33 0,19 2,75 1 1 -3,133 1,793 1
16 |CORPORACION JOSE R. LINDLEY S.A 0,56 0,57 1,02 1 1 -1,728 -1,176 1
17 |AGROINDUSTRIAS SAN JACINTO S.A.A. 0,98 0,38 0,22 1 1 -2,008 -0,743 1
18 |EMPRESA AGROINDUSTRIAL LAREDO S.AA 0,54 0,37 0,34 1 1 -1,808 -1,218 1
19 |COMPANIA GOODYEAR DEL PERU S.A. 3,55 0,21 4,59 1 1 -3,193 2,032 1
20 |EMPRESA AGRICOLA SAN JUAN S.A 1,16 0,11 0,22 1 3 -2,193 -0,575 1
21 |EMPRESA AGRICOLA SINTUCO S.A 0,95 0,31 0,22 1 3 -2,022 -0,784 1
22 |TELEFONICA MOVILES S.A 0,34 0,63 0,66 1 2 -1,610 -1,411 1
23 |CEMA COMUNICACIONES S. A. 4,44 0,06 4,90 1 2 -3,658 2,981 1
24 |INDUSTRIAS DEL ENVASE S.A 1,00 0,41 1,23 1 2 -1,989 -0,716 1
25 |INDUSTRIAS ELECTRO QUIMICAS S.A. IEQSA 1,03 0,60 1,14 1 2 -1,931 -0,667 1
26 |METALURGICA PERUANA S.A 0,69 0,59 0,78 1 2 -1,786 -1,029 1
27 |BAYERS. A, 1,97 0,48 26,46 1 2 -1,962 | 0,370 1
28 |BRITISH AMERICAN TOBACCO DEL PERU HOLDINGS S.AA. 2,34 0,41 4,19 1 2 -2,561 0,741 1

* Empresa mal clasificadas
FCL : Funcién de Clasificacion Lineal
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