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TECNICAS DE CALIFICACION DE PRESTAMOS: LA METODOLOGIA
ROUGH SET COMO ALTERNATIVA AL ANALISIS DISCRIMINANTE
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INTRODUCCION

En 1999, El Comité de Basilea, consciente de los cambios que se han ido produ-
ciendo en el mundo bancario en los Ultimos afios, se planted una reestructuracion
del Acuerdo de 1988 sobre la medicién y control de los riesgos de las entidades
financieras. Asi, en junio de 2004, se aprueba el documento definitivo del nuevo
Acuerdo: Basilea Il. Acuerdo que marcara un punto de partida tanto en la gestion
de los riesgos como en las relaciones que habran de mantener entidades financieras
y supervisores.

Basilea Il obliga asi, a la implantacion de modelos para la medicion de los
riesgos financieros en las entidades de crédito. Estos modelos tienen como objetivo
el calculo de la pérdida inesperada (IL) de las exposiciones crediticias. Esta pérdida
depende de un conjunto de factores: probabilidad de impago (PD), pérdida en caso
de impago (LGD), exposicién en el momento del impago o severidad (EAD), ven-
cimiento (M) y granularidad (G).

Nuestro trabajo se estructura en tres partes. En la primera presentamos los aspec-
tos mas sobresalientes del tratamiento del riesgo de crédito en Basilea Il. En la
segunda parte realizamos una revision de la literatura financiera. Y por ultimo
presentamos la metodologia de los rough sets, que «enfrentamos» al analisis discri-
minante clasico en una aplicacion empirica en la que tratamos de determinar cual o
cudles son las variables que pueden actuar como explicativas de la morosidad.

* Universidad de Seuvilla.
** Universidad Pablo de Olavide.
*** Universidad de Sevilla.
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EL RIESGO DE CREDITO EN EL NUEVO ACUERDO DE BASILEA

El tratamiento de los riesgos financieros se ha convertido en un factor estratégi-
co, ya no soélo para las entidades financieras, sino para cualquier organizacién, con
independencia del tamafio que posea y del sector en que realice su actividad. Si nos
centramos en las entidades financieras, el incremento de la competencia, asi como
los avances producidos en la diversificacién y en la liquidez y los cambios tan
significativos en la regulacion, tales como los requerimientos de capital basados en
el riesgo, han llevado a las entidades a buscar formas innovadoras que ayuden a la
medicién y gestién de todos los riesgos que pueden influir en su desarrollo. Asi se
ha recuperado el interés por un riesgo, que aln existiendo desde los comienzos de
la actividad bancaria, no se le habia prestado la atencion que le correspondia.
Estamos hablando del riesgo de crédito.

El riesgo de crédito ha sido el gran olvidado por la banca. La falta de interés por
este tipo de riesgo refleja el hecho de que las técnicas para su medicion y control
no hayan evolucionado practicamente nada en el Ultimo siglo, al contrario de lo
ocurrido con el riesgo de mercado, el cual ha experimentado un importante auge
tanto en su estudio como en su analisis, originando que las entidades financieras
cuenten con modelos mateméaticos para su gestion. No obstante, la realidad actual
es bien distinta, tanto académicos como profesionales han empezado a dar al riesgo
de crédito la importancia que se merece, a la vez que es frecuente encontrar refe-
rencias a éste en la prensa especializada. A pesar de que las entidades financieras
han asumido la gran importancia que el riesgo posee, su estudio y medicion no
resultan faciles, por lo que el camino que queda aun por recorrer es largo. Asi como
al medir el riesgo de mercado podemos hacer estudios de las variables que intervie-
nen en él —al existir datos histéricos para ello— cuando hablamos del riesgo de
crédito, la cuestion se complica debido a la escasez de informacion histérica a
analizar.

El objetivo basico del nuevo Acuerdo es proporcionar un calculo del capital
bancario necesario mas sensible al riesgo y para ello propone la utilizacién de
metodologias internas de medicién del riesgo elaborada por los propios bancos.
La determinacién del capital minimo regulador supone una modificacion impor-
tante del Acuerdo de 1988. Establece métodos para el célculo del capital regu-
lador que cubran el riesgo de crédito. Se preconizan dos métodastartar,
que es una mejora del utilizado en el acuerdo anterior, y que establece nuevas
categorias de riesgo, agrupando a cada tipo de empresa dentro de ébktas y
Método Interno o IRB (Internal Rating Based) basado en calificaciones inter-
nas. Para utilizar el método IRB es necesario poder calcular la probabilidad de
incumplimiento (PD). Para ello se tiene que calcular la PD media de todos los
prestatarios incluidos en un grupo o grado de clasificacién. Estas se obtendran
como resultado de las estimaciones, basadas en datos historicos, de las funcio-
nes que modelizan los comportamientos, mostrando siempre una visién conser-
vadora a medio y largo plazo.
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MODELIZACION DEL RIESGO DE CREDITO
EN LA LITERATURA FINANCIERA

Los modelos tradicionalmente utilizados son los denominados «Modelos de forma
reducida%, en los que se considera la insolvencia como un fendmeno exdgeno. Todo
el esfuerzo tedrico se centra en la modelizacion del proceso estocastico asociado a la
misma y en la determinacion de las variables que habran de ser introducidas. En este
sentido podemos distinguir entre los modelos univariaqte=estudian el comporta-
miento de cada una de las variables potencialmente explicativas de la insolvencia por
separadt) y los modelos multivariantes, que combinan la informacién proporcionada
por un conjunto de variables, siendo el trabajo pionero en este sentido, el realizado
por Altman en 1968 Mas recientemente, Cabedo, Reverte y Tirado (2004) hacen una
adaptaciéon de este modelo para el célculo de las probabilidades de impago en corpo-
raciones, sobre una cartera hipotética perteneciente a un mismo sector, con el objeto
de calcular el capital regulatorio segun el método IRB béasico del Acuerdo de Basilea.
En las Ultimas décadas, sin embargo, se ha optado fundamentalmente por el andlisis
logit®. Asi, Wilson (1997) desarrollé el modelo CreditPortfolio View para Mckinsey,
obteniendo las probabilidades de impago como funciones logisticas de indices de
variables macroeconémicas que, de alguna manera, representan el funcionamiento de
la economia. Mas recientemente, Fernandez (2005) utiliza la misma metodologia
realizando previamente un analisis univariante con en fin de elegir, de entre los 23
ratios de partida, aquellos con mayor poder discriminante, dentro de cada una de las
categorias de ratio establecfddosteriormente obtiene puntuaciones para cada indi-
viduo que le permiten establecer un sistema de rating y asignar probabilidades de
impago. Junto con esto, en la Ultima década del pasado siglo, y en un intento de
superar las hipoétesis tan restrictivas que imponen los modelos de inferencia estadistica
a las variables, hip6tesis que no se suelen cumplir en la realidad y que distorsionan los
resultados de las técni€ase empiezan a aplicar técnicas procedentes del campo de la
Inteligencia Artificial, elaborando programas capaces de generar conocimiento a tra-
vés de datos empiricos y, posteriormente, usar ese conocimiento para realizar inferen-
cias sobre nuevos datos. Dentro de este enfoque podemos distinguir las técnicas que
buscan el conocimiento a través de anticipar patrones en los datos, entre ellas las
diversas redes neuronales, y las consistentes en inferir reglas de decision a partir de
los datos de la base. A este Ultimo grupo pertenece la metodologia de los Rolgh Sets

1. Desarrollado, entre otros, por Jarrow y Turnbull (1995) y Duffie y Singleton (1999).

2. Uno de los estudios clasicos a este respecto fue realizado por Beaver (1966), el cual encontré que
un ndmero de ratios financieros podria discriminar entre empresas sanas y fallidas, en un periodo de 5
afos antes de que se produjera el impago.

3. Altman (1968) realiz6 un analisis discriminante combinando la informacion proporcionada por
25 ratios financieros.

4. El primero en usar este tipo de técnicas aplicada a la prediccion empresarial fue Ohlson (1980).

5. Liquidez, apalancamiento, actividad, cobertura de deuda y productividad.

6. Eisembeis (1977), Ohlson (1980) y Zavgren (1983) cuestionan por estas razones la validez del
método.

7. Daubie et al (2002) han aplicado dicha técnica a la clasificacion de préstamos comerciales.
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METODOLOGIA ROUGH SETS

La teoria Rough Set fue propuesta por Z. Pawlak en 1982 y se ha afianzado
como una buena herramienta para tratar con la vaguedad y la imprecision. Mas
concretamente, el método es eficiente para tratar con los problemas de clasificacién
multidimensionales (Pawlak y Slowinski, 1994). La idea basica descansa en la
relacion de indiscernibildad que describe elementos indistinguibles. Su objetivo
basico es encontrar reglas de decision basicas que permitan adquirir nuevo conoci-
miento. Sus conceptos basicos son 1) la discernibilidad, 2) la aproximacién, 3) los
reductos y 4) las reglas de decision. El punto de partida del método es la existencia
de una tabla de informacién/decision, donde cada elemento viene caracterizado por
un conjunto de variables y una variable de decisién, que clasifica al elemento en
una de dos 6 mas categorias. La indiscernibilidad se produce cuando dos elementos
vienen caracterizados por los mismos valores de las variables y, sin embargo, no
coinciden las categorias en las que se clasifican. Esta es la base de los conjuntos
rough set. En tal caso, y para cada clase de decision o categoria X, y cada subcon-
junto B de variables, se construyen dos conjuntos, denominados respectivamente
aproximaciones por debajo y aproximaciones por encima de la clase de decision. El
conjunto aproximacién por debajo de la clase de decision X respecto a las variables
B, BX viene dado por el conjunto de todos los elementos que, caracterizados por B,
con toda seguridad pertenecen a X. El conjunto aproximacién por encima de la
clase X, X viene dado por el conjunto de elementos que, en base a la informacién
B que poseemos, no podemos asegurar que no estén en X. La diferencia entre los
dos conjuntos la forman los elementos «dudosos», es decir, aquellos que no sabe-
mos con toda certeza, usando sélo la informacién contenida en B, si pertenecen o
no pertenecen a X. Cuando esta diferencia es no vacia se dice que X es un rough set
respecto a B. Este conjunto puede ser caracterizado numéricamente por el cociente
entre el cardinal del conjunto aproximacién por debajo y el cardinal del conjunto
aproximacion por encima. A este cociente se le denomina precision. Si existen
varias clases de decision, a la suma de los cardinales de todas las aproximaciones
por debajo dividida por el total de elementos se denomina calidad de la clasifica-
cién por medio del conjunto B. Es el porcentaje de elementos correctamente clasi-
ficados.

Otro aspecto importante es la reduccién de la tabla intentando eliminar aquella
informacién redundante. Este proceso se realiza a través de los reductos. Un reduc-
to es un conjunto minimo de variables que conserva la misma habilidad de clasifi-
cacion de los elementos que la tabla completa de informacion. Un reducto es pues
la parte esencial del conocimiento y constituyen la manera mas concisa mediante la
cual podemos distinguir las clases de decfsion

La etapa final del andlisis es la creacion de reglas de decision, es decir, reglas
que nos permitan decir si un elemento dado pertenece a determinada clases de
decision. Estas reglas representan el conocimiento y se generan combinando los

8. La obtencion de los reductos esta basada en las clases de equivalencia que define, sobre el
conjunto de las observaciones, la relacién de indiscernibilidad.
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reductos con los valores de los datos. Una regla de decisién es una sentencia l6gica
del tipo «Sl(se cumplen determinadas condiciones) ENTONCES (el elemento per-
tenece a una determinada clase de decision)». Estas reglas nos permitirdn, de mane-
ra facil, clasificar a nuevos elemertos

APLICACION EMPIRICA

Como el objetivo de este trabajo es mostrar la utilidad de este método, alternati-
vo al andlisis discriminante, en la etapa previa a la calificacion de un préstamo,
determinando las variables que mejor discriminan a los prestatarios, hemos realiza-
do una aplicacién empirica. Para llevarla a cabo hemos empleados una base de
datos suministrada por una caja de ahorros espafiola, que contiene informacion de
empresas que solicitaron y obtuvieron un crédito en dicha entidad. Estas compafiias
son divididas en dos grupos: sanas y fallidas. En concreto, la muestra de empresas
fallidas utilizada para el analisis ha sido obtenida de aquellas compafiias, prestata-
rias de la entidad financiera, cuya deuda resulté impagada, de intereses o principal,
en un porcentaje superior al 10% del riesgo concedido. EIl momento de computo ha
sido el 31 de diciembre de 2003.

El grupo de empresas sanas, es decir aquellas que no generaron situaciones de
impago en el horizonte considerado, se ha seleccionado mediante la técnica del empa-
rejamiento individual, controlado por aquellas caracteristicas que podrian incidir en las
relaciones entre ratios financieros y fracaso. A cada empresa del grupo de fallidas, se ha
unido una empresa sana de la misma industria y de aproximado tamafio. En relacion al
sector, el emparejamiento se ha realizado a nivel de cuatro digitos del C. N. A. E. de
1993. El criterio seguido para emparejar por tamafio ha sido el activo total.

Como factor homogeneizador a todas las empresas, hemos controlado que el
total de operaciones del cliente con la entidad financiera, o riesgo vivo, fuese
superior a 60.120 euros, y que se tratase de sociedades an6nimas o limitadas, lo que
facilitaria el acceso a sus estados contables.

En total, la muestra se compone de 106 empresas, 53 fallidas y 53 sanas de las
maés diversas actividades econdmicas.

Las variables independientes escogidas para la elaboracién de los modelos fue-
ron seleccionadas de los estados financieros, fundamentalmente balance y cuenta
de pérdidas y ganancias, de las empresas que componen la muestra. Dichos estados
contables fueron extraidos de la base de datos SABE (Informa, Informacion Econé-
mica, S. A.) que incluye mas del 95% de las compafiias que presentan sus cuentas
en el Registro Mercantil en Espafia. Dado que la mayoria de las empresas que
resultaron fallidas no presentaron los estados financieros el afio anterior o incluso
en los dos afios previos a la fecha de impago, hemos considerado los Ultimos datos
disponibles como los del afio previo al fallo empresarial. Asi, el afio t-1 correspon-
de al ultimo de los estados contables disponibles.

9. Para mas detalle sobre los aspectos matematicos formales de la metodologia puede consultarse
Komorowski et al (1999)
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La seleccion de ratios se ha hecho escogiendo un conjunto amplio de variables,
25, potencialmente explicativas del fracaso empresarial sobre la base de la frecuen-
cia y eficacia con que han sido utilizadas en otros modelos de prediccion de la
insolvencia empresarial o en el anélisis de riesgos bancarios, siguiendo la clasifica-
cion realizada por Trujillo (2002).

Las variables utilizadas incluyen ratios de liquidez, endeudamiento, estructura,
rotacion, generacion de recursos y rentabilidad. En concreto, los ratios considera-
dos en el analisis se recogen en el cuadro 1.

Cuadro 1.Ratios considerados en el analisis

Grado en que los activos liquidables a R1=Activo Circulante/ Pasivo Circulante

corto plazo de la empresa son suficien- R2=(Exigible+Disponible)/Pasivo Circulante

tes para hacer frente a los pagos prove- R3=Disponible/Pasivo Circulante

nientes de las deudas contraidas a cdt4=(Exigible+Disponible-Pasivo Circulante)/(Consumos

to plazo. de ExplotaciérGastos de Peonal + \ariacion Provi-
siones +Otros Gastos de Explotacién)

Ratios de
Liquidez

Relacién entre los distintos componen- R5=Pasivo Fijo/Neto
tes del pasivo, a corto y largo plazoy R6=Neto/Pasivo Total
los recursos propios; asi como entre el R7=Pasivo Fijo/(Pasivo Fijo + Pasivo Circulante)
coste de la deuda y el pasivo o los b&k8=Costes Financieros/(Pasivo Fijo + Pasivo Cirtie)
neficios y recursos generados R9=Costes Financieros/(BAIT + Dotacion Amortizacion)
R10=Costes Financieros/BAIT
R11=Pasivo Ajeno/Pasivo Total

Ratios de
Endeudamiento

Proporcionalidad entre las magastri-  R12=(Activo Circulante-Pasivo Circulantdytivo Total.
moniales del activo y del pasivo, asi R13=Activo Circulante/Activo Total
como en la composicion de las mismas

Medida del dinamismo de la actividad R14=(Activo Circulante-Pasivo Circulant@inporte Neto
empresarial en relacion a la estructura Cifra de Negocio + Otros Ingresos de Explotacion)
de la empresa.

Ratio de| Ratios dg
Rotacion| Estructurd

Relacién de la capacidad de autofinair15=(Resultado Ejercicio + Dotacién Amortizacion)
ciacion de la empresa con diferentes/(Importe Neto Cifra Negocios + Otros Ingresos
magnitudes. de Explotacion)
R16=(Resultado Ejercicio + Dotacién Amortizacion)/
Pasivo Circulante
R17=(Resultado Ejercicio + Dotacién Amortizacion)/
(Pasivo Fijo + Pasivo Circulante)
R18=(Resultado Ejercicio + Dotacién Amortizacion)/
Pasivo Total
R19=(BAIT+Dotacion Amortizacion)/Pasivo Circulante

Ratios de Generacién
de Recursos

Comparacion del beneficio obtenido R20=(Resultado Explotacion + Ingresos Financieros +
en sus distintos niveles, con los Beneficios Inversiones Financieras + Diferencias Posi-
recursos invertidos tivas de Cambio)/Activo Total

R21=Resultado de Actividades Ordinarias/Pasivo Total

R22=Resultado antes de Impuestos/Neto

R23= Resultado antes de Impuestos/Pasivo Total

R24= Resultado del Ejercicio /Neto

R25=BAIT/Activo Total

Ratios de
Rentabilidad
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Se han calculado los valores de 25 ratios econémico — financiero (cu&tdro 1)
para cada una de las 53 empresas fallidas, un periodo antes de la entrada en mora,
y se ha procedido de igual forma para cada «pareja» sana. Se obtiene asi una tabla
de informacién de 106x25 datos. A esta tabla se le ha unido una columna indicativa
de la situacién de fracasada o saneada de la empresa en cuestion. Asi hemos asig-
nado el valor 0 a la empresa fallida y 1 a la correspondiente pareja sana. Obtene-
mos, de esta forma, una tabla de informacion-decision de 106x26 datos.

Con esta tabla tratamos de determinar cual o cuéles de estos 25 ratios pueden
actuar como explicativos de la morosidad, y asi, actuar de «sistemas de alerta»
preventiva para las entidades financieras.

A continuacion, y dada la naturaleza de las variables consideradas, hemos proce-
dido a la discretizacién de los valores. Esto no es requisito imprescindible para la
aplicacion de la técnica, pero nos ha parecido, al igual que a otros autores, que
facilitaba la interpretacion de los resultados y que parecia mas coherente identificar
paises con sistemas bancarios en crisis 0 saneados, no cuando coincidieran exacta-
mente los valores de las variables consideradas, sino cuando éstos se encontraran
dentro de un mismo intervalo. Para ello hemos utilizado la codificacion que se
recoge en el cuadrd’2

Cuadro 2.Intervalos de codificaciéon de las variables

Var./valor cod. 0 1 2 3

R1  (-inf, -0.226568)
R2  (-inf, -0.594852)
R3  (-inf, -0.342112)

(-0.226568, -0.217696)
(-0.594852, -0.359847)
(-0.342112, -0.336467)

(-0.217696, -0.14786)
(-0.359847, 0.854273)

(-0.14786, +inf)
(0.854273, +inf)

(-0.336467, 0.032813)

(0.032813, +inf)

R4  (-inf, 0.0930971)  (0.0930971, 0.319831)  (0.319831, 0.336117)  (0.336117, +inf)
R5  (-inf, -0.132725)  (-0.132725, -0.109552)  (-0.109552, -0.087447)  (-0.087447, +inf)
R6  (-inf, -0.408355) (-0.408355, 0.0850476) (0.0850476, 0.120947)  (0.120947, +inf)
R7 (-inf, -1.1135) (-1.1135, -1.05743)  (-1.05743, -0.85543)  (-0.85543, +inf)

R8  (-inf, -0.652671) (-0.652671, -0.599027) (-0.599027, 0.0167526)  (0.0167526, +inf)
RO  (-inf, -0.331797) (-0.331797, -0.189594)  (-0.189594, 0.059217)  (0.0592174, +inf)
R10 (-inf, -0.350028) (-0.350028, -0.100267)  (-0.100267, 0.127363)  (0.127363, +inf)
R11 (-inf, -0.348336) (-0.348336, -0.0322035)  (-0.0322035, 0.48369) (0.48369, +inf)
R12  (-inf, -1.01652)  (-1.01652, 0.106868)  (0.106868, 0.193528)  (0.193528, +inf)
R13  (-inf, -1.22338)  (-1.22338, -0.069475)  (-0.069475, 0.025187)  (0.025187, +inf)
R14  (-inf, -0.152482)  (-0.152482, 0.174396)  (0.174396, 0.597593)  (0.597593, +inf)
R15 (-inf, -0.207683) (-0.207683, -0.115229)  (-0.115229, 0.763632)  (0.763632, +inf)
R16  (-inf, -0.464693) (-0.464693, -0.301845) (-0.301845, -0.255046)  (-0.255046, +inf)
R17 (-inf, -0.511584) (-0.511584, -0.311845)  (-0.311845, 0.326507)  (0.326507, +inf)
R18 (-inf, -0.210892) (-0.210892, -0.193191) (-0.193191, -0.003212)  (-0.003212, +inf)
R19  (-inf, -0.768045) (-0.768045, -0.767186) (-0.767186, -0.453772)  (-0.453772, +inf)
R20  (-inf, -0.2324)  (-0.2324, 0.0165318)  (0.0165318, 1.75011) (1.75011, +inf)
R21 (-inf, -0.261301) (-0.261301, 0.0323638)  (0.0323638, 1.78434) (1.78434, +inf)
R22  (-inf, -0.183217) (-0.183217, -0.163807)  (-0.163807, 0.237888)  (0.237888, +inf)
R23  (-inf, -0.06379)  (-0.06379, -0.04726)  (-0.04726, 0.103724)  (0.103724, +inf)
R24  (-inf, -0.162962) (-0.162962, -0.1209) (-0.1209, 0.256906)  (0.256906, +inf)
R25  (-inf, -0.491449)  (-0.491449, -0.465705)  (-0.465705, -0.20096)  (-0.20096, +inf)

Elaboracién propia.

10. Se ha trabajado con los logaritmos neperianos de los mismos.

11. Para ello se ha utilizado el software ROSE proporcionado por el Institute of Computing Science

of Poznan University of Technology, al que agradecemos su disponibilidad.
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El siguiente paso es la construccién de los reductos. Al existir correlaciones
entre las variables explicativas introducidas en el analisis, el nimero de reduc-
tos que ofrecia el programa era muy elevado. Optamos por establecer como
criterio de parada los veinticinco primeros, asi aparecieron los reductos que se
recogen en el cuadro 3, cada uno de los cuales contiene entre siete y nueve
variables, lo que ya supone una reduccién con respecto a las veinticinco origi-
nales. La frecuencia con la que aparece cada variable en los reductos viene dada
en el cuadro 4.

Cuadro 3.Reductos

: {R10, R11, R13,
: {R10, R11, R13,
: {R10, R11, R13,
: {R10, R11, R13,
: {R10, R11, R13,

W N -

IS

R16,
R17,
R18,
R19,
R14,
R19,

: {R8, R11, R13, R15, R16, R18, R20, R24, R25}

R22, R24, R25}
R19, R22, R24, R25}
R19, R22, R24, R25}
R20, R22, R24, R25}
R19, R24, R25}
R23, R24, R25}

1 {R7, R9, R15, R16, R17, R22, R23, R24, R25}
1 {R9, R13, R14, R15, R16, R21, R22, R24}

5
6
7: {R10, R11, R13,
8
9

10: {R9, R11, R14,
11: {R9, R14, R15,
12: {R9, R14, R15,
13: {R9, R11, R14,
14: {R9, R14, R15,
15: {R9, R13, R14,
16: {R9, R14, R15,
17: {R9, R14, R15,
18: {R9, R11, R14,
19: {R9, R14, R15,

R15,
R16,
R16,
R15,
R16,
R15,
R16,
R16,
R15,
R16,

R16, R20, R22, R24}

R18, R19, R20, R22, R24}
R18, R19, R21, R22, R24}
R16, R21, R22, R24}

R18, R20, R21, R22, R24}
R16, R19, R22, R24}

R19, R21, R22, R23, R24}
R18, R19, R22, R23, R24}
R16, R21, R22, R23, R25}
R17, R20, R22, R23, R25}

20: {R11, R12, R13, R14, R16, R22, R23, R25}
21: {R10, R11, R13, R19, R21, R24, R25}

22: {R11, R12, R13, R15, R16, R22, R24, R25}
23: {R10, R11, R13, R17, R21, R22, R23, R24}
24: {R9, R14, R15, R16, R20, R22, R23, R24}
25: {R11, R13, R14, R15, R16, R22, R24, R25}

Cuadro 4 Aparicién de las variables en los reductos

Variable Frecuencia Variable Frecuencia
R1 0% R7 4%
R2 0% R8 4%
R3 0% R9 52%
R4 0% R10 32%
R5 0% R11 60%
R6 0% R12 8%
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Cuadro 4 Aparicion de las variables en los reductos (Cont.)

Variable Frecuencia Variable Frecuencia
R13 56% R20 28%
R14 60% R21 32%
R15 64% R22 84%
R16 72% R23 36%
R17 16% R24 88%
R18 24% R25 56%
R19 44%

Elaboracién propia.

Esto nos indica que las variables mas discriminatorias en la muestra son R24 y
R22, ambos ratios de rentabilidad, que aparecen en mas del 80% de los reductos
seleccionados, lo que significa que no podemos prescindir de ellas sin renunciar a
parte de informacion de la situacion. Les sigue la variable R16 que aparece en los
reductos con una frecuencia superior al 70%. Llama la atencion el hecho de que los
seis primeros ratios no han sido seleccionados para formar parte de ninguno de los
reductos. Recordemos que los cuatro primeros se corresponden con los ratios de
liquidez. Podemos, pues, prescindir de ellos sin perder informacion, deducimos,
asi, que la mayor o menor liquidez de las empresas no es determinante de la
morosidad de la misma. De entre todos los reductos que ha proporcionado el soft-
ware hemos seleccionado el 6, {R10, R11, R13, R14, R19, R24, R25}. Los criterios
seguidos para la seleccion han sido: 1° que contuviese el menor niimero de varia-
bles posibles, 2° que las variables presentasen una frecuencia elevada de aparicion
en los reductos, 3° que contuviese ratios econémicos y finariéieros

Con estas variables hemos reducido la tabla de informacion/decision a una tabla 106x8
datos y hemos obtenido las veintiocho reglas de decision que figuran en el cuadro 5.

Cuadro 5.Reglas de decision.

regla 1. Si (R10 = 3) y (R13 = 3) y (R19 = 2) entonces (D1 = 0);

regla 2. Si (R10 = 3) y (R14 = 2) entonces (D1 = 0);

regla 3. Si (R10 = 3) y (R13 =3)y (R14 = 1) y (R24 = 2) entonces (D1 = 0);
regla 4. Si (R13 = 0) y (R14 = 0) entonces (D1 = 0);

regla 5. Si (R14 = 3) y (R25 = 2) entonces (D1 = 0);

regla 6. Si(R11=2)y (R13=3)y (R14 =1) y (R19 = 2) y (R25 = 3) entonces (D1 = 0);
regla 7. Si (R10 = 2) y (R14 = 3) entonces (D1 = 0);

regla 8. Si (R13 = 0) y (R14 = 1) y (R24 = 1) entonces (D1 = 0);

regla 9. Si (R11 =2) y (R14 = 0) y (R25 = 2) entonces (D1 =0

regla 10. Si (R13 = 1) y (R19 = 2) y (R25 = 2) entonces (D1 = 0);

regla 11. Si (R24 = 3) entonces (D1 = 0);

12. Estas condiciones las cumplen también los reductos 2, 7 y 21, que sustituyen el ratio R15 por
ratios de rentabilidad (R22, R23 y R21 respectivamente). Nos ha parecido mas conveniente mantener
R15 porque es el Unico ratio de rotacién que intervendra en la clasificaciéon, mientras que otros ratios de
rentabilidad, como lo son R24 y R25, ya estan introducidos.
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Cuadro 5.Reglas de decision (Cont.)

regla 12. Si (R11 = 0) y (R14 = 0) entonces (D1 = 0);

regla 13. Si (R24 = 0) entonces (D1 = 0);

regla 14. Si (R10 = 1) y (R13 =3)y (R14 = 1) y (R19 = 3) entonces (D1 = 0);
regla 15. Si (R10 = 1) y (R14 = 2) entonces (D1 = 1);

regla 16. Si (R10 = 1) y (R13 = 1) entonces (D1 = 1);

regla 17. Si (R10 = 2) y (R14 = 1) y (R19 = 3) y (R24 = 2) entonces (D1 = 1);
regla 18. Si (R11 = 0) y (R14 = 2) entonces (D1 = 1);

regla 19. Si (R13 = 2) entonces (D1 = 1);

regla 20. Si (R10 = 2) y (R13 = 3) y (R25 = 2) entonces (D1 = 1);

regla 21. Si (R10 = 1) y (R24 = 1) y (R25 = 3) entonces (D1 = 1);

regla 22. Si (R14 = 1) y (R24 = 2) y (R25 = 2) entonces (D1 = 1);

regla 23. Si (R13 = 1) y (R19 = 2) y (R25 = 3) entonces (D1 =1

regla 24. Si (R13 =1) y (R24 = 1) y (R25 = 3) entonces (D1 = 1);

regla 25. Si (R14 = 3) y (R24 = 2) entonces (D1 = 1);

regla 26. Si (R11 = 1) y (R24 = 1) entonces (D1 = 1);

regla 27. Si (R10 = 1) y (R13 = 0) y (R25 = 3) entonces (D1 = 1);

regla 28. Si (R13 =3)y (R14 = 1) y (R19 = 3) y (R24 = 1) entonces (D1 = 1);

Elaboracion propia.

Las catorce primeras clasifican a las empresas morosas, y las catorce siguien-
tes a las restantes. Asi, si el ratio de endeudamiento R10 = 3 y el ratio de rotacién
R14 = 2, es decir, y segun los criterios de discretizacion, si el ratio Costes
Financieros/BAIT es superior a 1.135 (exp0.127) y el ratio (Activo Circulante —
Pasivo Circulante) /(Importe Neto Cifra de Negocio + Otros Ingresos de Explota-
cion) esta comprendido entre los valores 1.1905 y 1.8177 (exp 0.174396 y exp
0.597593 respectivamente), la empresa sera clasificada como falljda QD
(Regla 2). Por el contrario, si el ratio de endeudamiento R10 = 1, es decir, es
mayor que 0.7046 (exp -0.350028), y menor que 0.9046 (exp -0.100267), y el
ratio de estructura R13 = Activo Circulante/Activo Total = 1, es decir toma valo-
res entre 0.2942 y 0.93288 (exp -1.22338 y exp -0.0694753 respectivamente),
entonces la empresa sera clasificada como no fallida, (D1 = 1), (Regla 16). Estas
veintiocho reglas clasifican con un 100% de aciertos a los elementos utilizados.
Ademas si realizamos una validacion de los resultados mediante el procedimiento
de «dejar uno fuera», seguimos obteniendo un porcentaje aceptable de aciertos,
en concreto un 76.42% (un 71.7% para las empresas morosas y un 81.13% para
las no morosas).

Para poder comparar este método con el andlisis discriminante, utilizamos el
mismo conjunto de datos sin discretizar. Construimos dos funciones discriminantes,
una utilizando los ratios seleccionados por el modelo usando como criterio de
entrada F-Snedecor>1,5 y como criterio de salida F-Snedecor<1 y otra utilizando
solo las variables del reducto seleccionado con el método rough set. Los coeficien-
tes de estas funciones discriminantes se muestran en la cuadro 6.

El cuadro 7 presenta los resultados de la reclasificacion con ambas funciones
discriminantes, aplicadas a la muestra original y validandolas mediante el procedi-
miento de validacion cruzada.
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Cuadro 6.Funciones discriminantes y estadisticos de los modelos

Lambda

de Wilks P-valor
-0,571 R4-0,687R6+0,312R7+0,559R8+0,274R9+1,074R15-0,354R19-,713RAB 572 0,0
0,250R10+0,824R11-0,201R13-0,307R14-0,124R19+0,198R24-0,192R25 0,750 0,0

Elaboracién propia

Cuadro 7.Porcentajes de clasificacion correcta.

Analisis Discriminante Analisis Discriminante
(ocho variables) (variables de la metodologia
rough set)
Muestra de elaboracion Global 82,1 Global 72,6
Saneados 84,9 Saneados 75,5
En crisis 79,2 En crisis 69,8
Muestra de validacion Global 81,1 Global 69,8
Saneados 84,9 Saneados 75,5
En crisis 77,4 En crisis 64,2

Elaboracién propia.

De esta tabla se infiere que la metodologia Rough Set se ha mostrado como una
herramienta mas util que el Analisis Discriminante. Utilizando menor ndmero de
variables, e, incluso, con las mismas variables, no sélo muestra porcentajes globa-
les de clasificacion correcta mejores sino que también clasifica mejor dentro de
cada una de las clases de decision. Estos porcentajes disminuyen en la muestra que
se ha considerado para la validacién de los resultados cuando comparamos la meto-
dologia propuesta con los resultados del andlisis discriminante clasico, aunque
siguen conservandose superiores a los obtenidos con el analisis discriminante cuan-
do restringimos las variables a aquellas que la metodologia rough set ha considera-
do como suficientes para la clasificacion.

CONCLUSIONES

El objetivo basico del Comité de Supervision Bancaria de Basilea, plasmado
en el nuevo Acuerdo, ha sido proporcionar un calculo del capital bancario necesa-
rio mas sensible al riesgo. Para ello ha propuesto la utilizacién de metodologias
internas de medicién del riesgo elaborada por los propios bancos. Para conseguir
este objetivo, sin que se produzca una desregulacion, el Comité incluye en el
nuevo Acuerdo partes o técnicas hasta ahora no tenidas en cuenta. Asi en la
propuesta aparecen elementos novedosos tales como la inclusién técnicas inter-
nas, con distinto grado de valoraciéon del riesgo de crédito. EI Comité ha estable-
cido que las entidades que lo deseen puedan utilizar modelos internos desarrolla-
dos para estimar las variables fundamentales de las que depende la valoracion del
riesgo de crédito.



440 M.2 DOLORES OLIVER ALFONSO, REYES SAMANIEGO MEDINA'Y M.2 JOSE VAZQUEZ CUETO

En nuestro trabajo, que se enmarca en una linea de investigacién mas amplia
encaminada a la determinacion de una de las variables fundamentales de los mode-
los internos: la probabilidad de impago (PD), presentamos una metodologia alter-
nativa al clasico andlisis discriminante para determinar cuél o cuales son las varia-
bles que pueden actuar como explicativas de la morosidad de una empresa y asi,
servir de «sistemas de alertas» preventivas para las entidades financieras.

Apoyandonos en una muestra de empresas sanas y fallidas y en un conjunto de
25 ratios financieros potencialmente explicativos de la morosidad de las mismas
hemos obtenido que la metodologia Rough set puede ser una alternativa valida al
analisis discriminante cuando se trata de problemas de clasificacién de objetos en
dos clases de decisién. Junto con la obtencidn de porcentajes de clasificacién co-
rrecta aceptables une el hecho de que no exige de ningln tipo de comportamiento
previo de las variables que intervienen en la clasificacion, a diferencia del analisis
discriminante que exige normalidad de las distribuciones e igualdad de las matrices
de varianza-covarianza. Entre sus ventajas podemos destacar también que elimina
la informacion redundante y expresa las dependencias entre las variables considera-
das y el resultado de la clasificacion mediante unas reglas de decision cuyo lengua-
je estd mas proximo al lenguaje natural de un experto.
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