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RESUMEN

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

ABSTRACT

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

La evolucion de la era de la revolucion
industrial a la de la informacién, el conoci-
miento y el aprendizaje, ha llevado a que las
empresas se preocupen cada vez mas por la
gestién de riesgos futuros, desencadenantes
de fenémenos que puedan poner en peligro
su supervivencia. Esta situacién, y por su
importante repercusién en numerosos
agentes socioecondémicos, tales como
empleados, proveedores, clientes, propieta-
rios y la comunidad en su conjunto, haya
experimentado un crecimiento importante
del interés prestado a la solvencia e insol-
vencia empresarial, tanto en el mundo
académico como en el de los negocios.
Existen diferentes formas de realizar esta
predicciéon, los métodos estadisticos multi-
variables, como el andlisis discriminante
propuesto por Altman (1968) o el logit
condicional propuesto por Ohlson (1980),
siguen siendo utilizados con profusién, sin
embargo el caracter poco estructurado del
problema ha inducido el desarrollo de
métodos de analisis mas flexibles en los que
la heuristica y los procesos de aprendizaje
interactivo tienen un papel preponderante,
una de las herramientas es basada en
inteligencia artificial, donde se destaca la
Redes Neuronales Artificiales (RNA) y la
Logica Difusa (LD) que intentan emular
caracteristicas humanas. La construccion
de este tipo de modelos complejos integran-
do estas dos herramientas no es injustifica-
do, sino que es el légico e inevitable conse-
cuente del intento de obtener sistemas que
procesen los conocimientos, sobre todo los
del mundo real, de la forma maés "natural-
mente" inteligente posible.

El objetivo principal de la presente investi-
gacién es contrastar la eficacia del desarro-
llo de un modelo de Inteligencia Artificial,
integrando las redes de neuronas artificia-
les con la l6gica difusa, que demuestran una
singular capacidad de adaptaciéon a las
particularidades del problema. Los ratios
construidos a partir de la informaciéon
financiera que ha servido de variables de
entrada para la aplicacién de estas herra-
mientas, se ha obtenido de un periodo,
donde los cambios econémicos experimenta-
dos en el Perd desencadenaron fenémenos
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que puedan poner en peligro la superviven-
cia de las empresas y que el desempenio de
sus ejecutivos, motivaron a ser solventes e
insolventes.

MATERIALY METODOS

De acuerdo a la naturaleza del estudio de la
investigacion, reine por su nivel las caracte-
risticas de un estudio explicativo, pues va
mas alla de la descripcién de conceptos o
fenomenos o el establecimiento de relacio-
nes entre conceptos que busca demostrar la
importancia del aprendizaje iterativo, con la
integraciéon de dos herramientas de inteli-
gencia artificial, una de ellas la Redes
Neuronales, que tienen la capacidad para
derivar algoritmos para el diagnostico de la
salud financiera e identificar con precisién a
las empresas que verosimilmente incurri-
ran en un fallo (Kim, 2011), con la Légica
Difusa, el caracter poco estructurado del
problema y las diferentes interpretaciones y
grados del concepto de insolvencia han
servido de argumentos para la implementa-
cién y el uso de esta herramienta (Mckee,
2003), mas aun, porque las categorias de la
salud financiera constituyen conjuntos
difusos, mas concretamente, se dice que son
imprecisas, debido a que la informacién
disponible no permite establecer una
clasificacion rigurosa y exhaustiva. La
relevancia de la informacién financiera
como fuente de evidencias que ayuda a la
construccion de los ratios contables.

Luego se ha optado por una definicién que
permita distinguir con claridad las empre-
sas solventes de las que no lo son. De esta
manera se ha equiparado a la insolvencia de
acuerdo a las siguientes calificaciones: 1)
Dejar de pagar una o varias de sus deudas,
aunque sea de forma temporal, 2) Retne las
condiciones previstas en la normativa
vigente. Decreto Ley 26116 - Ley de
Reestructuracion Empresarial, y 3) Su
situacién patrimonial muestra un valor
reducido en los activos o una escasez de
liquidez que pueden desencadenar en
fracasoy solvente en el caso contrario.

Los modelos se construyen y verifica sobre
una muestra de 188 empresas del ambito
territorial del Perd, que fueron selecciona-
dos a través de un muestreo aleatorizado
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sobre una estrategia de emparejamiento,
conformada de 94 empresas solventes e
insolventes, de estas, se obtuvo la informa-
cion financiera con la que se procedidé a
construir los ratios financieros, del total de
las empresas que conforman la muestra, el
85% se utilizaron de base para la construc-
cion y el 15% para la validaciéon de los
modelos (Haykin, 1994). Con respecto a la
calidad y fiabilidad de la informacién
contenida en dichos documentos son objeto
de supervision y regulaciéon por parte de la
CONASEYV (solventes) y fiscalizacién de los
procedimientos en tramite del sistema
concursal peruano por parte de INDECOPI
(Insolventes).

La variable dependiente o respuesta al
fenbmeno que se analiza es dicotémica,
siendo sus modalidades la insolvencia y
solvencia empresarial, que se han codifica-
do, respectivamente con valores de uno y
cero.

Las variables independientes son la integra-
cion de los modelos que se obtienen de
emplear diferentes procedimientos: Red
Neuronal Artificial (Percetron Multicapa)
con la Loégica Difusa. El primero menciona-
do nos da como resultado reconociendo los
valores verdaderos o falso y el segundo los
resultados nos presenta con grados de
veracidad o falsedad.

Las wvariables de entrada, numerosos
autores citan cuatro categorias de indices
financieros, lo cual posibilita el utilizar 14
razones o ratios financieros como base.
Becchettiy Sierra, (2003).

Tabla 01. Indices finanacieros

indice Ratios Financiero Variable

Raz. Corr.
Prub. Aci.

indice Corriente o Liquidez General

indices de Liquidez Prueba Acida

Raz. End.

Raz. Pat.

Ind. Cap.
Raz. Cob AF

Endeudamiento Total.
Solvencia Patrimonial.
indice de Capitalizacion
Cobertura del Activo Fijo

indices de Solvencia
o Endeudamiento

Plazo Promedio de Cobranza PPC
Plazo de Inmovilizacién de Existencias PIE
indices de Gestion Rotacién del Activo Fijo RAF
Rotacion del Activo Total RAT
Costo de Ventas a Ventas CVIvV
indice de Rentabilidad Sobre el Capital Propio (ROE). ROE
Rentabilidad Rentabilidad Sobre la Inversion (ROA) ROA
Rentabilidad Sobre las Ventas. RSV
RESULTADOS

El modelo planteado se ha llevado a cabo
utilizando las Red Neuronal Artificial
PERCEPTRON Multicapa muy usado en

aplicaciones financieras, es una herramien-
ta capaz de evaluar las estructuras de
informacién ocultas en los datos y construir
patrones utiles para la clasificacion, bien
con fines predictivos, capaz de distinguir dos
estados claramente definidos, para el pre -
procesamiento de los datos, aunque no es
estrictamente necesario puede ser recomen-
dable realizar una transformaciéon de los
datos (Isasiy Galvan, 2003), para el trabajo
las variables de entrada (ratios financieros),
fueron normalizados y también se usaron
sin normalizar, empleado una estrategia de
entrenamiento no supervisado, donde los
datos de entrada son clasificados en catego-
rias en base a las caracteristicas distintivas
de ellos, no se realizan comparaciones entre
las salidas reales y salidas esperadas.
Teniendo la inquietud de conocer cudles son
los indicadores que tienen una mayor
importancia en la identificacion de la
insolvencia empresarial, fue necesario
conocer si existen diferencia significativas
en las medias de los ratios de las empresas
solventes e insolventes, para la cual se
realizo la prueba paramétrica de analisis de
la varianza, conocido como ANOVA de un
factor, tomado en cuenta el estadistico de
prueba de la razén F que se utiliza para
determinar la significancia estadistica; se
seleccionaron 6 ratios financieros de los 14
que al inicio se considerd, los ratios; solven-
cia patrimonial (Raz Pat), rotaciéon del
activo fijo (RAF), rotacién del activo total
(RAT), indice corriente (Raz Corr), prueba
acida (Prub Acid), endeudamiento total (Raz
End), nos revela que existe diferencia de
medias entre los dos grupos de referencia en
estas variables por la razén F que son
mayores al valor critico al nivel de 0,05. Se
reservo un 85% de las observaciones dispo-
nibles para la fase de entrenamiento y
construccion del modelo, 15% para realizar
una prueba de wvalidacidn que permita
detectar eventuales situaciones de sobreen-
trenamiento Haykin, (1994). La eleccion de
estos dos subconjuntos de observaciones se
ha realizado de manera completamente
aleatoria.

El modelo propuesto es una Red Neuronal
PERCEPRTRON Multicapa, comprende de
tres capas, la primera consta de 6 neuronas
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que corresponde a las variables de entrada
(ratios), la segunda llamada capa oculta,
para definir el nimero de neuronas en esta
capa, se va incrementando el nimero desde
6 hasta 30 neuronas en los dos casos con o
sin normalizar y la Gltima capa solo consta
de una neurona, con funcién de activaciéon
sigmoidea en la cual los valores de esta
oscilan entre 0 y 1. El algoritmo de aprendi-
zaje que usa es la Retropropagacion del
Error. La importancia de este algoritmo
radica en su capacidad de modificar los
pesos de las neuronas de las capas interme-
dias de lared durante el entrenamiento.

De las configuraciones analizadas ver
cuadro N°02; estas son las que proporcionan
mayor tasa de acierto, tomando esta deci-
sién en base a la suma del error cuadratico
medio en las 2 fases de entrenamiento y
validacién, ademas debe cumplir, que la
diferencia del valor absoluto del porcentaje
de prondsticos incorrectos en la fase valida-
cién con la de entrenamiento debe ser el
menor, ver el cuadro N° 03, para validar el
resultado de la prediccion de este modelo de
red neuronal, realizamos un analisis con la
curva COR (Caracteristicas Operativas del
Receptor), estima la capacidad de distinguir
o de “discriminar” entre dos grupos, para el
modelo obtenido el area igual a 0,976,
muestra que tiene una alta pseudoprobabili-
dad de clasificar al 97,60% de las empresas
solvente como solventes, asi como, al 97,67
% de empresas insolventes como insolven-
tes. Cuadro 04 y figura N° 01. La red logra
notables tasas de acierto en las fases de
entrenamiento (92,50%), y algo mas discre-
tos en el proceso de validacién (92,90%),
apreciandose que la mejor configuracion del
modelo de red neuronal PERCEPTRON
Multicapa en los 2 casos esta definida por: 6
neuronas en capa de entrada, 15 neuronas
en la capa oculta y una neurona de salida,
Por ultimo se analiz6 la importancia relati-
va que la red atribuye a cada variable en el
pronodstico de la solvencia es realizar un
analisis de prioridad de ratios, teniendo en
cuenta las variables con mayor peso.
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Tabla 02 Resultados obtenidos utilizando el
modelored PERCEPTRON multicapa

Aciertos
Entr iento

(160 empresas)

Datos
Normalizado

(28 empresas)

Configuracion

PERCEPTRON Multicapa

(6, 15, 1) - (6 ratios) NO 92,50%

92,90%

PERCEPTRON Multicapa

(6, 15, 1) - (6 ratios) Sl 92,50%

92,90%

Fuente: Elaboracion propia

Tabla 03 Suma de errores cuadraticos y porcen-
tajes de Pronosticos incorrectos

MLP
6-15-1
Sin

Nor

MLP
6-15-1
Normalizado

Numero de Neuronas

Suma de errores cuadraticos
Porcentaje de pronésticos

8,983 9,450

Entrenamiento

. 7,5% 7.5%

incorrectos

Suma de errores cuadraticos 1,242 1,086
Validacion Porcentaje de pronésticos 71% 71%

incorrectos

Fuente: Elaboracion propia

Figura N° 01: Funcion de Densidad

INSLVENTES

SCLMENTES

BT ol CCRTE

Tabla 04: Area debajo de la curva

MLP 6-15-1 Area
CONDICION Insolvente 0,976
Solvente 0,976

Tabla 05 Importacia de los ratios financieros
en el analisis sin normalizar y normalizado

SIN
NORMALIZADO NORMALIZAR
RATIOS 15 Neuronas
15 Neuronas en
en la capa
la capa oculta
oculta
Raz Corr 42,6% 41,5%
Prub Aci 57,5% 13,5%
Raz End 100,0% 67,2%
Raz Pat 69,2% 100,0%
RAF 65,1% 50,2%
RAT 50,0% 12,0%

Fuente: Elaboracién propia

Con la Loégica Difusa se abre la posibilidad
de dar solucién a problemas expresados
desde la perspectiva es y que, por esta
simple condicién no pueden tener una tnica
solucién desde que una empresa es solvente
o insolvente, sino que puede tomar condicio-
nes intermedias para dar soluciones satis-
factorias al problema presentado. Para la
aplicacién de esta herramienta tenemos que



Desarrollo de un modelo de inteligencia artificial que permita la identificacion de la situacion financiera de las empresas

construir un Sistema de Inferencia Difuso
(FIS), que convierten las variables de
entrada (cuantitativas) en variables lingtis-
ticas, a través de funciones de pertenencia o
conjuntos difusos, los cuales son evaluados
mediante un conjunto de reglas difusas del
tipo condicional (if-then); luego estas
variables adquieren valores concretos
mediante un proceso conocido como defuzz-
yfication y de esta manera es posible anali-
zar la informacién para la toma de decisio-
nes (Bellmany Zadeh, 1970).

Con el fin de seleccionar los ratios mas
relevantes para esta fase del estudio se ha
tenido en cuenta el cuadro N° 04 y la matriz
de correlaciones, seleccionandose aquellas
cuya correlacion no sean significativas,
evitando informacién redundante y que poco
aportan a la solucién del problema, a conti-
nuacién se indican: Razén Corriente (Raz
Corr), Razén de Endeudamiento (Raz End),
Solvencia Patrimonial (Raz Pat) y Rotacién
de Activo Fijo (RAF), definen las variables
lingtiisticas, puede tomar los valores lin-
glisticos T(x): “bajo, medio y alto”, que
tienen un significado semdantico y que se
pueden expresar numéricamente por medio
de funciones de pertenencia, T'(x: Raz Corr)
= trimf[x: (0, 0, 1,2), de esta manera se
procedié para cada una de los demas ratios
financieros.

Tabla 06. Variable de entrada; valores linguisti-
cos, funcion de pertenencia y parametros

Variable
Lingiiistica (x)

Valor
Lingiiisticos

T(x)

Funcién
Pertenencia G

Pardametros
A?7X)

Parametros
Tebricos

Razén Corriente
(Raz Corr)

Bajo
Medio
Alto

TRIANGULAR
TRIANGULAR
TRAPEZOIDAL

0,0 0,0 1,2
0,9 1,56 2,1
1,8 2,4 3,0 4,0

Razén de
Endeudamiento
(Raz End)

Bajo
Medio
Alto

TRAPEZOIDAL
TRIANGULAR
TRIANGULAR

1,09 1,45 2,0 2,0
0,55 0,91 1,27
0,01 0,37 0,73

Solvencia
Patrimonial
(Raz Pat)

Bajo
Medio
Alto

TRIANGULAR
TRIANGULAR
TRAPEZOIDAL

-0,96 -0,03 0,36
0.03 0.69 1.35
1.02 1.68 15,015,0

Rotacién Activo

Fijo (RAF)

Bajo
Medio
Alto

TRIANGULAR
TRIANGULAR
TRAPEZOIDAL

0,0 0,5 1,0
0,75 1,25 1,75
1,50 2,0 3,03,0

Fuente: Elaboracién propia

Todas las variables anteriores constituyen
las variables de entrada del modelo, las
cuales se programan para dar origen a la
variable de salida, que indica el grado de
solvencia e insolvencia empresarial.

Tabla 07. Variables de salida; valores lingisticos,

funciones de pertenencia y parametros

Variable Valor.
P Lingtistico
Lingtiistica (x) )

Funcién

. Parametros
Pertenencia

Abreviatura

Insolvente Ins Triangular (0, 0,5 1,0)

Insolvente Medianamente

Insolvente Medinsol

Triangular (0,75 1,25 1,75)

Medianamente

Solvente Medsol

Triangular 1,5 2, 2,5)

Solvente

Solvente Solven Triangular (2,25 2,75 3,25)

Fuente: Elaboracion propia

Es adecuado extraer conocimiento expre-
sandolo en términos lingliisticos, mas
cercanos al modo de razonamiento humano
y a la forma en que, generalmente, se
expresa la teoria sobre un fenémeno econé-
mico, se ha consultado con expertos median-
te entrevistas y basado en la teoria del
analisis financiero, nos ha permitido cons-
truir una matriz que representa la conse-
cuencia de cada regla definida para cada
combinacién de cuatro entradas. Dicha
matriz permite hacer una representaciéon
grafica clara de las relaciones entre dos o
mas variables linglisticas y la variable
lingiistica de salida, con el analisis efectua-
do se puede indicar explicitamente un total
de 81 reglas difusas que definan una ade-
cuada correspondencia entre las variables
de entrada y salida, como se muestra en el
cuadro N° 08. La regla si-entonces tipo
Mamdani que se utiliz6 en la investigacion,
asume la forma:

SiXlesAlyX2esA2y...y Xk es Ak, enton-
cesYesB

Tabla 08. Reglas de grado de solvencia e insol-

vencia
{ Aap Cor | Ba | METRD BLTO BLK) | WEDAG | ALTG | BAK
MEND | OALTD

Fur Ead| WA | BAG | oD | DD

i

a
=
=

Weckrs | Meoss | Gubmn | ine | Wedioeo | Medso | It | Mediesol | Medsd
bl racd | Metirmal | Ve ceat L) Bechrand | e ool sz M claucd | Medand
im

T im | Wedmol| Vedel | i | Wedinaal | im T |Waicd | im |
ALTD ok ol | W isor | Gemn | Weiesol | Medsl | Boceas | Wedss Wt

0 [VEDS0 | Wheciral | Weced | Vel |Wedieed | Redml | Wschol | Medes | Wechsi |
BRI (GGG | Wediveol| Weded | Ve |Wecised | Medud | Moo | (e | W | Wi
ALTD T Ecdern | Eodens | SpbEn | Mechel | Soleps | Bofess | Mgk | sl | Sobes
MEDiD [T Msdscl | Meoss | Seven | Bedesl | Soieen | Sowen | Meoss | Bedssl | Medsd
Bh0 AT e W | Sebn e S | Wess | Wodhr | B | Mool

Fuente: elaboracién propia

Las reglas SI - ENTONCES construidas
para las variables de salida, grado de
solvencia e insolvencia del sistema trabaja-
do.

Pag. 115



Revista Gaceta Cientifica Vol. 3(2)

Tabla 09. Reglas de inferencia

Reglas Antecedentes Consecuente
Raz Corr Raz End Raz Pat RAF Condicién
1 Bajo Y | Bajo Y |Alto Y Bajo Entonces Medinsol
2 Bajo Y | Bajo Y | Medio ¥ Bajo Entonces Medinsal
3 Bajo Y | Bajo Y |Baja Y Bajo Entonces Insolvente
4 Bajo Y | Bajo Y | Alto Y Medio Entonces Medinsal
5 Bajo ¥ | Bajo Y | Medio ¥ Medio Entonces Medinsal
6 Bajo Y | Bajo Y |Baja Y Medio Entonces Medinsol
7 Bajo Y | Bajo Y | Alto Y Alto Entonces Solvente
8 Bajo Y | Bajo Y | Medio Y Alto Entonces Medsolven
49 Bajo Y | Bajo Y |Bajo Y Alto Entonces Medinsol
10 Medio Y | Bajo Y [Alto ¥ Bajo Entonces Medsalven
11 Media Y | Bajo Y | Medio Y Bajo Entonces Medinsal
12 Medio Y | Bajo Y |Bajo Y Bajo Entonces Medinsol

Fuente: Elaboracién propia

El Proceso de desfusificacién o desborrosifi-
cacion de las variables planteadas para el
problema se muestra en las figuras 02, en
estas figuras se presenta el esquema que
permite ingresar los valores de las variables
de entrada y automaticamente entrega la
solucién adecuada para la respectiva
variable de salida. De esta manera, para
determinar el estado de solvencia e insol-
vencia basta con ingresar los indicadores de
Raz Corr, Raz End, Raz Pat y RAF para
obtener el estado de la empresa con respecto
al grado de solvencia e insolvencia.

Figura 02 Solucién indicando el estado empre-
sarial, utilizando el software Matlab

MAZCOME = ORST  WAT-EMO =3 BAZPAT & T mar ey S TI
1 " ;
i = :
1 { =
i .E T r="1 =
’% 4 J S -
CE | ] —
: = - —— .
2 L |
[ s i 1
o | - Ll |
il Lt L |
Y — 2 L 1
] Lt L =
Al l L =
.:%"!"”"_ = —— i
L1 | - s L
T s [rr—  — [—=
0 1 n & 1 i & 1 | i
Fll'l' AT P‘“— 1ol ]""" "'_L_.J:"' e

En la clasificaciéon en: solventes (Solve),
medianamente solventes (Medsolve),
insolventes (Ins), y medianamente insolven-
tes (Medinsolve), y con los ratios financieros
de 188 empresas, 160 fueron seleccionadas
para la etapa de entrenamiento y 28 para la
etapa de validacion.
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Tabla 10. Matriz de clasificacion, datos de
entrenamiento y validacion (sistema de inferen-
cia difuso)

Grupo de pertenencia

CONDICION clasificado Total

Solve Medsolve Ins Medinsolve
Insolvente 8 7 24 41 80
% 10,00 8,75 30,00 51,25 100
Solvente 19 36 13 12 80
% 23,75 45,00 16,25 15,00 100
Insolvente [ [ 4 10 14
% 0,00 0,00 28,57 71,43 100
Solventes 4 6 4 0 14
% 28,57 42,86 28,57 0,00 100

Validacién Empresas

Fuente: Elaboracién propia
DISCUSION

Tomando en cuenta los resultados obtenidos
en primer lugar es importante destacar que
el modelo de inteligencia artificial presenta
una la robustez en la identificaciéon de la
solvencia e insolvencia empresarial, inte-
grando las redes neuronales y la légica
difusa; el nimero de aciertos en promedio
utilizando las dos herramientas se obtiene
de 83,75% y 89,31% para el proceso de
entrenamiento y validacion respectivamen-
te. La arquitectura utilizada por la RNA
Perceptrén Multicapa consta de 3 capas:
una capa de entrada que recoge los valores
de los ratios de 1 a 6, una capa oculta que
procesa esta informacién, y una capa de
salida por la que se obtiene el error cuadrati-
co medio. El incremento en el nimero de
capas incrementa el tiempo de procesamien-
to como también el peligro de sobreajuste lo
que conduce a un pobre desempeno en la
prediccién fuera de muestra, por lo que se
priorizo establecer el nimero de neuronas
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en la capa oculta de a la recomendacién por
Neural Network FAQ (1996), es empezar a
probar con un nimero pequeno de neuronas
ocultas e incrementarlo gradualmente sélo
s1 la red neuronal parece no aprender. De
esta forma, el problema del sobreajuste que
puede ocurrir al existir mas pesos (parame-
tros) y muestras de datos puede quedar ser
reducido, quedando conformado el nimero
de neuronas de 15 en la capa oculta. Otra
ventaja de la aplicacién de esta herramien-
ta, no se asume ninguna distribucién de
probabilidad o iguales dispersiones para los
grupos, las funciones de entrada y salida no
estan sujetas a restricciones salvo que sean
continuas y diferenciables, también pode-
mos mencionar que no fue necesario de la
transformacién de las variables de entrada,
lo que permite trabajar sin normalizarlos, lo
que se pudo verificar en el presente estudio
arrojaron los mismos resultados en caso de
ser normalizados. En comparaciéon con
técnicas estadisticas tales como el analisis
discriminante lineal, el analisis discrimi-
nante cuadratico, la regresion logistica o el
analisis probit, las redes neuronales se
muestran significativamente mejores, tanto
en la prediccién como en la estimacion de la
tasa de clasificacién (Zhang et al., 2004).
Permiten una prediccién (binaria) solvente
=1, insolvente = 0 pero no permiten calcular
una probabilidad de fallido (Atiya, 2001).
Esta herramienta nos indica la condicién
que es totalmente solventes o insolventes,
ya que se excluye por completo posibilidades
entre estos dos valores. Se ha conseguido
crear un modelo capaz de identificar el grado
de solvencia e insolvencia empresarial, para
la clasificacién en uno de estas categorias,
obteniéndose un porcentaje de aciertos en la
fase de entrenamiento y validacién de
81,25% y 85,71 respectivamente, lo mas
resaltante es la clasificacion en las categoria
de insolvente, medianamente insolvente,
solvente y mediana solvente, los aciertos en
promedio son de 29.29%, 61,54%, 26,16% y
43,93% respectivamente en las categorias
mencionadas, tomando en cuenta las dos
fases. Todo ello ha sido posible, mediante la
implementacién de un modelo matematico
basado en légica difusa, que permite una
interpretacion conceptual de la realidad que

nos es posible conseguir con otras técnicas,
con 81 reglas que expresan directamente
conocimiento tedrico mediante proposicio-
nes linglisticas, utilizado los sistemas de
inferencia difuso tipo Mandani que es uno de
los primeros sistemas en ser probados de
manera practica como aproximador univer-
sal de funciones, y nos permite establecer la
discriminacién entre empresas teniendo en
cuenta el grado de solvencia e insolvencia y
poder dar un soporte a la toma de decisiones.

La ausencia del marco tedrico para identifi-
car variables, ya sea con caracter general,
para identificar la insolvencia empresarial,
o con caracter especifico, el punto de partida
para seleccionar las variables es una especie
de fondo comun de variables elegibles que,
en unos casos, respetan el razonamiento
econdémico y, en otros, el respaldo empirico
de trabajos anteriores que, a su vez, se
apoyan en el razonamiento econémico o en
resultados de otros trabajos, los mas utiliza-
dos son; Deuda Total / Activo Total, Activo
Circulante / Pasivo Circulante, UAIT /
Activo Total, Utilidad Neta / Activo Total y
Activo Circulante /Activo Total, Meskens
(2002). Los ratios utilizados en el presente
trabajo en ambos modelos, tiene una cierta
relacién con los anteriores, y los que tienen
mayor efecto sobre como clasifica a las
empresas en insolventes o solventes en
orden de importancia son; endeudamiento
total (Raz End), solvencia patrimonial (Raz
Pat), rotacién del activo fijo (RAF), e indice
corriente (Raz Corr). Como se puede notar
de los cuatro ratios uno de liquidez, dos son
de solvencia y uno de gestiéon confirmando
que la solvencia e insolvencia esta vinculado
con los bienes y recursos requeridos para
resguardar las deudas adquiridas, aun
cuando estos bienes no estén referidos al
efectivo, como también con la liquidez que
debe contar una empresa para cumplir sus
compromisos a corto plazo .a medida que se
cumplen. Entonces se podria decir que una
cantidad mayor del endeudamiento total
indican una mayor probabilidad de causar
la insolvencia, pero esta claro que se necesi-
taria usar informacién adicional contenida
en otros ratios financieros.

En base a lo analizado previamente y a lo
mostrado en el desarrollo del modelo de
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Inteligencia Artificial, podemos concluir que
las redes neuronales artificiales y la 16gica
difusa son herramientas que hace apropiado
para la clasificacién, como los niveles de
solvencia e insolvencia empresarial, se
deduce para la presente investigacién las
variables de entrada (ratios) de liquidez,
endeudamiento, productividad y rendimien-
to obtenidos de la informacién contable de
las empresas como variables de entrada al
modelo propuesto permiten identificar con
mayor exactitud la solvencia o insolvencia
empresarial.
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