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Modelos predictivos de la probabilidad de insolvencia en microempresas chilenas

Resumen: este trabajo empirico realiza una exploracion, revision y andlisis de las principales
teorias que modelan un tipo de fracaso empresarial: el no pago de deuda, de tal manera que pueda
conformase un modelo predictivo de impagos, propio de las microempresas chilenas, utilizando una
base de 10.519 créditos para 9.649 microempresarios, durante el periodo enero del 2004 a julio del
2006. Se utilizaron dos modelos no-paramétricos del campo de la inteligencia artificial: el método
de induccion de reglas rough set y la metodologia de redes neuronales artificiales. Ellos fueron
comparados con un modelo estadistico tradicional de regresion logistica (logit). Para identificar
cudal es el modelo que mejor predice el no pago en microempresas, se hizo uso de atributos multiples
que evaluan de manera mdas precisa el estado economico de este tipo de empresas segun sus
propias caracteristicas. Las conclusiones del estudio apuntan a que se pueden lograr capacidades
predictivas del orden del 71.9% usando la metodologia de redes neuronales.

Palabras clave: microempresas, rough set, redes neuronales, fracaso empresarial, asimetrias de
informacion.

Insolvency probability predictive models for chilean micro enterprises

Abstract: this empirical work offers an exploration, revision, and analysis of the main theories
modeling a type of enterprise failure: debt non-payment, so that we manage to have a non-payments
predictive model suitable for Chilean micro enterprises using a base of 10,519 credit loans to
9,649 micro enterprises, for the January2004-to-July2006 period. We used non-parametric models
from the artificial intelligence field: rough set induction method and artificial neural networks
methodology. They were compared with a logistic regression (logit) traditional statistical model.
To identify the non-payment best predicting model, we used several attributes that more accurately
evaluated the economic state of this type of enterprises according to their own characteristics.
Reached conclusions point at the fact that we can have predictive capabilities of about 71.9% using
neural networks methodology.

Keywords: micro enterprises, rough set, neural networks, enterprise failure, information asymmetries.

Modéles prédictifs de la probabilité d’insolvabilité des micro-entreprises chiliennes

Résumé: ce travail empirique offire une exploration, révision et analyse des principales théories qui
modelent un type d’échec d’entreprise: le non payement de dette, de sorte que I’on puisse construire
un modele prédictif d’impayés, propre aux micro-entreprises chiliennes, en employant une base de
10,519 crédits pour 9,649 chefs de micro-entreprises pendant la période janvier2004-juillet2006.
On a employé deux modeéles non paramétriques du champ de l'intelligence artificielle: la méthode
d’induction de régles rough set et la méthodologie des réseaux neuronaux artificiels. Ils ont été
comparés avec un modeéle statistique traditionnel de régression logistique (logit). Afin d’identifier
le modeéle qui prédit le mieux le non payement dans les micro-entreprises, on a employé de divers
attributs qui évaluent d’une maniere plus précise 1’état économique de ce type d’entreprises selon
leurs propres caractéristiques. Les conclusions de |’étude montrent que [’on peut acquérir des
capacités prédictives de [’ordre de 71.9% en employant la méthodologie des réseaux neuronaux.
Mots clés: micro-entreprises, rough set, réseaux neuronaux, échec d’entreprise, asymétries
d’information.
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I. Introduccion

a identificacion de los aspectos que condicionan el éxito de las

microempresas y la determinacién del comportamiento que deben adoptar
para mejorar su rendimiento, es una preocupacion central de todos aquellos
que participan en la formulacién de politicas publicas, como de aquellos que
participan en la direccién y gestién de empresas privadas que tienen un interés
en éstas como principales clientes.

En la dltima década las empresas chilenas han avanzado aceleradamente
hacia su constitucion en sujetos de crédito de alto interés para la banca
comercial, aumentando su participacion absoluta y relativa en el crédito
concedido por ésta al conjunto de las empresas chilenas. Asi lo sugiere la
evidencia empirica. Diversas investigaciones' reportan que, en promedio, un
40% de las microempresas tiene acceso al crédito bancario, cifra muy superior
al estandar latinoamericano y similar a los niveles de los paises desarrollados.
Incluso las microempresas reciben mas del 9% del crédito total, lo que excede
largamente su participacion en las ventas (3.4 por ciento) (Chile emprende,
SERCOTEC, 2005). Aunque los datos muestran que las microempresas han
mejorado su acceso al crédito en los ultimos afios, existen dificultades con
la calidad del acceso a estos servicios, y a los términos y condiciones en que
esto se produce. En efecto, como el riesgo de impago es mds alto a medida
que decrece el tamaiio de la empresa, las microempresas tienden a pagar tasas
mas altas aun en el caso de que el banco tenga la misma informacién que el
deudor. Este mayor riesgo es aumentado por las asimetrias de informacion,

1 Ver, por ejemplo, Cabrera y otros. (2002) y Roman (2003).
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que generan importantes problemas al operar en contra del acceso fluido de
las microempresas al crédito. Esto surge porque en todo momento conviven
microempresas rentables con otras débiles que van a fracasar, y son los
duefios quienes tienen mejor informacion que los prestamistas sobre sus
probabilidades de sobrevivencia. Esta realidad tiene como consecuencia mas
grave el racionamiento del mercado. En verdad, las microempresas generan
peor informacién que las empresas medianas o grandes, en parte, porque los
requerimientos legales son menos exigentes, pero sobre todo, porque generar
informacion es un costo fijo que las microempresas no pueden pagar. La respuesta
racional del sistema financiero es operar con aquellas con mayores margenes,
obligar al microempresario a comprometer garantias y/o otorgarle créditos a
plazos cortos?.

La falta de buena informaciéon sobre las microempresas contribuye a
profundizar los problemas causados por la asimetria de informacion, a saber:
la seleccion adversa y el riesgo moral.

Esta investigacion tiene como objetivo analizar las principales teorias y
modelos predictivos de un tipo de fracaso empresarial: el fallo al pagar deuda,
de forma que se pueda encontrar el tipo de modelo con un mayor grado de
predictividad en las microempresas chilenas. Ademads, el estudio pretende
identificar los aspectos que condicionan la capacidad de la microempresa para
efectivamente ser capaz de pagar la deuda. Nos parecié que la manera mas
acertada de alcanzar estos objetivos era haciendo uso de dos modelos no-
paramétricos provenientes del campo de la inteligencia artificial: el método de
induccién de reglas rough set y la metodologia de redes neuronales artificiales.

La comparacion de estas dos herramientas con la regresion logistica (logit)
nos permitié6 conformar el modelo predictivo que clasificara y predigiera con
mayor grado de confiabilidad, la posibilidad de quiebra de las microempresas
chilenas. Es importante sefialar que para identificar cudl era el modelo que
mejor predice la incapacidad de la generaciéon de pagos al interior de las
microempresas, se hizo uso de atributos multiples, como ratios financieros,
indicadores macroeconémicos y otros indicadores discretos, que sefialan el
estado econémico de este tipo de empresas seguin sus propias caracteristicas.

Este estudio empirico fue aplicado a 9.649 microempresas, que obtuvieron
crédito de una de las instituciones bancarias chilenas mds importantes en micro

2 Alrespecto, debemos mencionar que en Chile existe crédito a largo plazo para financiar activos que
se dan en garantia, por ejemplo, los microempresarios taxistas tienen un acceso bastante expedito
al crédito. Sin embargo, no existe crédito contra flujos futuros, porque seria imprudente prestarle a
plazos mas largos a micro y pequeflas empresas sin mas garantias que los flujos futuros esperados.
Los plazos mas largos atraerian a una proporcion muy grande de empresas que fracasaran y eso
haria que las que tienen éxito deban pagar tasas mas altas para compensar las pérdidas.
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créditos, durante el periodo enero del 2004 a julio del 2006. Las conclusiones
del estudio apuntan a que se pueden lograr capacidades predictivas del orden
del 71.9 por ciento usando la metodologia de redes neuronales. Ninguno de
los modelos estimados a través de las otras metodologias logra esta eficiencia.
Ademads, se encontro que las variables contables y financieras del negocio no son
suficientes por si solas, y que el mejor predictor de la probabilidad de pago de
las empresas de tamafio micro, es la historia del crédito personal de su duerfio,
las condiciones de financiamiento y sus variables sociodemograficas. En cuanto
a la teoria rough set, atin cuando el desempeiio fue en general inferior al logrado
por las otras metodologias, los resultados son satisfactorios al encontrar un
66.2 por ciento de capacidad predictiva promedio. Si consideramos, ademas,
su rapidez para procesar gran cantidad de informacién, tanto cualitativa
como cuantitativa, y su capacidad para generar reglas de decision facilmente
comprensibles, constituye una alternativa muy competitiva con la técnica mas
eficiente anterior.

A continuacioén se presenta el marco tedrico de este trabajo, en el que se
analizan teorias que explican como una empresa cae en cesacion de pagos,
una caracterizacion de las microempresas en Chile y una descripcién detallada
de los modelos de clasificacion y predictivos de la probabilidad de impago
empresarial que se utilizaron. Luego, se aborda la aplicacion de la metodologia
para la confeccion de la base de datos, seleccion de variables y distintas
muestras de empresas que se usaron. Finalmente, se presentan y discuten
los resultados de cada uno de los modelos aplicados a todas las muestras. Se
termina con las conclusiones del estudio.

Il. Teoriay evidencia

Es importante comprender que el fracaso empresarial no necesariamente
da como resultado el colapso y la disoluciéon de una empresa. En un sentido
econémico, el fracaso empresarial puede significar que una empresa esta
perdiendo dinero, es decir, que el valor presente de los flujos proyectados de
efectivo de la empresa es inferior al valor total de su pasivo y patrimonio; o
cuando sus proyecciones de rentabilidad no han quedado satisfechas. Aunque,
por cierto, el fracaso empresarial puede ademas referirse mas propiamente a
una insolvencia.

De acuerdo a Bravo (2006) la insolvencia puede asumir dos formas:

1. Incumplimiento técnico donde una empresa deja de satisfacer una o mas
condiciones de sus convenios de deuda.

2. Insolvencia técnica que ocurre cuando los flujos de efectivo son
insuficientes para satisfacer los pagos de intereses o el reembolso del
principal en fechas especificadas. Es decir, no puede cancelar sus deudas
al vencimiento.
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Vale decir que empiricamente lo observado por los tomadores de decisiones
en los bancos es so6lo el no pago de las obligaciones de los empresarios, y no asi
la causa de la insolvencia (es decir que ésta sea un incumplimiento técnico o una
insolvencia técnica). Es por ello que cuando nos refiramos a insolvencia durante el
desarrollo de este trabajo, nos estamos refiriendo al hecho concreto del no pago,
ya sea por incapacidad de flujos o bien por otro tipo de razones desconocidas.

Sin embargo, cuando una empresa se vuelve incapaz de superar sus
dificultades y, por ende, ya no puede cumplir con sus obligaciones existen
varias alternativas de reorganizacion financiera. Pero para que sean factibles
algunas de las alternativas de reorganizacioén financiera, el deudor debe mostrar
capacidad para recuperarse y las condiciones generales de negocios deben ser
favorables para la recuperacion.

En un entorno que estd cambiando continuamente el desempeiio de las
grandes organizaciones va sistemdticamente perdiendo eficiencia hasta que
resultan reemplazadas, y por tanto, empresas inviables y de baja productividad
son desplazadas por nuevas firmas permitiendo la evolucién industrial.
Este modelo de dindmica industrial se remonta a la década de los sesenta,
cuando Solow (1960) formula su modelo de “vintaje”, el cual supone que parte
fundamental del progreso tecnoldgico se encuentra incorporado en las nuevas
empresas dotadas de bienes de capital de tGltima generacion.

No obstante, un enfoque mas apropiado en nuestro caso, es la vision opuesta,
establecida por lo que se conoce como modelos de seleccion: el grueso de los
nuevos entrantes no seran capaces de sobrevivir siquiera al muy corto plazo, ya
que ellos entran al mercado basados en sus expectativas que una innovaciéon o
nuevas ideas los harian viables en el proceso de competencia. Sin embargo, al
cabo de unos pocos periodos productivos se dan cuenta que estas expectativas
estaban sobredimensionadas, que el experimento no es rentable y saldran
del mercado; por ejemplo Jovanovic (1982) provee una evidencia al respecto:
empresas pequeiias tienen mayor probabilidad de quiebra que empresas grandes.
Posteriormente, Hopenhayn (1992) desarrolla y analiza un modelo que muestra
que las tasas de sobrevivencia seran mayores para las firmas mds antiguas.

El estudio empirico de Crespi (2003), muestra que en Chile las empresas que
crecen y sobreviven son en general las de los estratos de mayor tamafo. Son muy
pocas las microempresas que se mueven en forma ascendente sobre el tiempo
sugiriendo que se esta frente a una dindmica de puerta giratoria de crecimiento.

11.1. Revision de la literatura sobre la prediccion de impagos.

Este proceso de seleccion esta determinado por una serie de factores
agregados relacionados con la situacion macroeconémica general, las
condiciones de financiamiento y el comportamiento de las empresas. Desde
este punto de vista, son varios los factores especificos que conducen a la
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generacion de impagos en una empresa, y develarlos ha sido la motivacién de
los estudiosos del campo.

El primer acercamiento cientifico del proceso de quiebra e impagos conduce
a los investigadores a utilizar la informacion contable y modelos matematicos
y estadisticos. Entre los estudios mas destacados se encuentran los trabajos
pioneros de Beaver (1966) basado en el enfoque de analisis discriminante
univariado y el modelo multivariable de Altman (1968), el que se convirtié en
el modelo dominante predictor de insolvencias y estandar de comparacion
para otros modelos posteriores. En las décadas de los ochentas y noventas,
la mayoria de los autores utilizaron modelos mds complejos, pero al mismo
tiempo mads precisos, para determinar la probabilidad de quiebra de empresas;
especialmente los modelos Logit (Ohlson, 1980; Platt y Platt, 1990; Platt y otros,
1994), el andlisis Probit (Basch y Montenegro, 1989) y, en la dltima década, las
Redes Neuronales (Wilson y Sharda, 1995; Odom y Sharda, 1990; Rahimian y
otros, 1993; Atiya, 2001). El enfoque comtin de estos modelos es la revision de
la literatura identificando un gran conjunto de variables financieras predictivas
para luego desarrollar un reducido conjunto de variables predictivas. Las
razones contables de liquidez, actividad, rentabilidad y endeudamiento fueron
los indicadores mas importantes de estos modelos.

Mas recientemente, una avanzada técnica no-paramétrica, la teoria rough
set, la cual tiene sus fundamentos en la teoria matematica de conjuntos, ha sido
aplicada a la solucién de estos problemas. La teoria rough set fue desarrollada
por Pawlaw (1991), no requiere que los datos satisfagan ningtn tipo de requisito
o hipétesis, no se ve afectada por la presencia de observaciones atipicas y el
modelo final obtenido consiste en un conjunto de reglas de decisiéon que las
hacen facilmente comprensibles. Por lo anterior, es una buena alternativa para
el estudio de la insolvencia cuando se carece de informacién contable fiable
o donde simplemente no existe. La aplicacion del enfoque rough set en la
prediccion de modelos de este tipo fue investigada por Dimitras y otros, (1999)
en una muestra de firmas griegas. Posteriormente, otros estudios en mercados
distintos han aplicado la metodologia rough set a la prediccion de la incapacidad
de pago; Mckee (2000) en Estados Unidos y Beynon y Peel (2001) en Gran
Bretafa. Dichas investigaciones no hicieron mas que confirmar que los modelos
de prediccion basados en el enfoque rough set constituyen una importante
alternativa a los modelos estadisticos cldsicos en la prediccion de los impagos.

Ill. Caracterizacion de la microempresas chilenas
1lI.1. Generalidades

La masa empresarial chilena incorpora una amplia gama de pequeiias,
medianas y grandes empresas, acompafiadas por una ain mayor masa de
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microempresas y trabajadores por cuenta propia. Al ailo 2004 habia 707 mil 634
empresas formales de caracter micro, pequeio, mediano o grande. Del total de
unidades econémicas formales las microempresas constituyen el 81%, porcentaje
que se mantiene con poca variacién durante el periodo 1999 a 2004° (Ver Tabla 1).

Tabla 1. Distribucién por tamafno de empresas formales

Aino ___ Micro % Pequena % Mediana % Grande % Total

1999 527.481 80.9%  103.891 15.9%  14.198 2.2% 6.344 1.0% 651914
2000 552.125  84.0%  85.873 13.1%  13.098 2.0% 5.966 0.9%  657.062
2001 567.861 84.2% 87.186 12.9% 13.39 2.0% 6.187 0.9% 674.624
2002 569.836  83.8%  89.872 13.2%  13.833 2.0% 6.546 1.0%  680.087
2003 570.544 81.8% 105.624 15.1% 14.577 2.1% 6.868 1.0% 697.613
2004 571.535 80.8% 112.731 15.9% 15.748 2.2% 7.620 1.1% 707.634

Fuente: datos extraidos del libro “La situacion de la pequefia y microempresa en Chile”
y basados en un estudio de FUNDES.

Las microempresas formales muestran una participacion en las ventas
totales, entre el periodo 1999 y 2003, de alrededor de 3,4 % (Ver Tabla 2).

Tabla 2. Ventas anuales por tamaiio de empresas formales (miles de millones afno 2003)

Aio Micro % Pequena % Mediana % Grande % Total
1999 4386 4.2% 12.457 12.0% 11.142 10.7%  76.087 73.1% 104.072
2000 3.407 3.4% 10.534 10.5% 10.263 10.3%  75.667 75.8%  99.871
2001 3.48 3.1% 10.78 9.5% 10.581 9.3% 88.594 78.1% 113.441
2002 3.541 2.9% 11.056 9.0% 10.944 8.9% 96.914 79.1% 122.455
2003 4.557 3.4% 12.793 9.5% 11.766 8.8% 105.323 78.3% 134.439

Fuente: datos extraidos del libro “La situacién de la pequeiia y microempresa en Chile”

y basados en un estudio de FUNDES.

Si bien las microempresas abarcan un conjunto de negocios con alto
grado de heterogeneidad, es posible describirlas en funcién de ciertas
caracteristicas comunes:
e  Generalmente corresponden a negocios de caracter familiar o trabajadores

auto empleados (Focus, 2005).
e Son organizaciones productivas de bajos rendimientos, infraestructura
insuficiente e inadecuada, gestion conservadora y bajos salarios.
e  Generalmente ineficientes en términos de abastecimiento de materias primas,
comercializacion y manejo contable y financiero.
o El empleo generado por la microempresa es mas bien precario, sin adecuada
proteccion social, bajas remuneraciones y alta rotacion laboral.

3 A este porcentaje habria que agregar el aporte que hacen las microempresas informales, cuya
magnitud estimada alcanza las 748 mil unidades productivas (afio 2004).
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e Como promedio la venta de las microempresas* chilenas es de 456 UF
anuales, o sea, US$16.000 aprox. (Roman, 2003), monto muy pequefio que
genera inestabilidad a sus empleados y propietarios.

e  Se caracterizan por su escaso peso de mercado.

Sin perjuicio de lo anterior, debido al grado de heterogeneidad que existe
entre las microempresas, es posible diferenciarlas en relacion a los potenciales
de crecimiento y el efecto de los créditos entre las microempresas. Asi,
tenemos empresas de baja potencialidad, como en el sector comercio y de alta
potencialidad, como es el sector industrial. Aunque la evidencia indica que las
microempresas estan presentes en todas las actividades econémicas, su mayor
incidencia esta en aquellos estratos de menor potencialidad y barreras de entrada,
como es el caso del comercio. Las cifras indican que el 77% de las microempresas
se concentra en 4 sectores (comercio, servicios, transporte y agricultura)’.

1lI.2. Problema de financiamiento bancario de las microempresas

Las caracteristicas anteriores de las microempresas tienen un impacto
considerable sobre el acceso de éstas al financiamiento y sobre las relaciones
que establecen con el sector financiero. De particular importancia, el riesgo de
cartera de este estrato es efectivamente superior al de las empresas de mayor
tamafo, como se aprecia en la Tabla 3.

El hecho que una institucién financiera esté dispuesta a prestar dinero a
una firma conlleva informacion valiosa para el resto e implica una externalidad
positiva. Pero un segundo prestamista (beneficiado por la externalidad
anterior), puede imponer una externalidad negativa sobre el primero, puesto
que la probabilidad de “default” es funcion del monto total adeudado (altos
intereses o garantias). Esta situaciéon tiende a generar un sesgo en contra
de los préstamos a empresas nuevas, o sin historia, como en el caso de las
microempresas, que se caracterizan, por una alta rotacion y corto ciclo de vida.

Tabla 3. Evolucién de empresas formales con deuda vencida respecto a empresas

endeudadas
Aio Micro Pequena Mediana Grande Total
1999  9.0% 8.8% 6.1% 3.5% 8.7%
2000 9.0% 8.1% 5.3% 2.6% 8.6%
2001 8.3% 7.7% 5.4% 2.9% 8.0%
2002 9.0% 8.4% 5.5% 3.1% 8.7%
2003 8.9% 9.0% 5.3% 2.2% 8.7%
Fuente: datos extraidos del libro “La situacion de la pequefia y microempresa en Chile”

de acuerdo a datos de la SBIF y el SII.

4 Las “Microempresas” fueron definidas como aquellas unidades econémicas formales con menos
de 2.400 UF de ventas netas anuales, o sea, unos US$ 85.000 aproximadamente, segun clasificacion
CORFO.

5 Las cifras referidas corresponden a un estudio de FUNDES, realizado por encargo de SERCOTEC
el afio 2005.
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Por otra parte, los costos fijos de transaccion limitan el acceso al crédito de
las microempresas a los mercados financieros. Asi una cartera compuesta por
numerosos créditos de menor cuantia, tiene, proporcionalmente, un mayor
costo relativo por este concepto. Esto unido a la carencia de informacion
estandarizada y confiable, y de proyectos bien informados y en condiciones
de ser evaluados, por parte de las microempresas, generan mayores costos de
estudio de cada proyecto de créditos. Como consecuencia directa del mayor
riesgo de la cartera y de los elevados gastos de apoyo, el sistema financiero
exige a las microempresas mayores spreads (intereses) respecto de empresas de
mayor tamaio.

IV. Modelos de clasificacion y predictivos de los impagos

IV.1. La teoria rough set

La teoria rough set es una poderosa herramienta matematica para manejar
la imprecision y la incertidumbre inherente al proceso de toma de decisiones.
Fue originalmente desarrollada en la década de los ochenta por Pawlak (1982,
1984, 1991) y desde entonces esta teoria ha sido bien estudiada por numerosos
investigadores que han introducido importantes innovaciones al enfoque
clasico®. El concepto de rough set se fundamenta en el supuesto de que a cada
objeto en la naturaleza que estemos considerando, podemos asociarle algin
conocimiento o informacién. Objetos caracterizados por la misma informacion
son indiscernibles (similares) con respecto a la informacion disponible, y son tratados
como idénticos o similares. Por ello, la teoria rough set es util cuando las clases
en las que han de clasificarse los objetos son imprecisas, sin embargo pueden
aproximarse mediante conjuntos precisos (Nurmi y otros, 1996).

Pawlak explica:

[...] una de las principales ventajas de la teoria rough set es que ésta no necesita
informacién preliminar o adicional de ningun tipo sobre los datos, tales como
distribucién de probabilidad en estadisticas o grado o probabilidad de pertenencia en
la teoria de conjuntos difusos (fuzzy set theory). (Pawlak, 1991, p. 1)

Esta seccion presenta los principales conceptos de la teoria rough
set siguiendo las referencia de Pawlak (1991, 2000); Dimitras y otros, (1999) y
Komorowski y otros, (1999).

Sistema de informacion. la teoria rough set asume la representacion del
conocimiento sobre los objetos en forma de un sistema de informacion.

6 Aunque existen en la actualidad extensiones de dicha teoria en esta investigacion solo presentamos
el enfoque clasico. Para una detallada revision de la teoria rough set, sus aplicaciones y extensiones
sugerimos referirse a Komorowski y otros; (1999), Greco y otros; (1998, 2001) y Ziarko (1993).
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Tabla 4. Ejemplo de una tabla de decisi6n

Atributos de condicion Atributo de decision
U e, o oy a3 o o; d
Xy 1 0 1 1 0 1 L
¥ 1 0 0 1 0 O L
¥ 0 0 1 0 0 O L
o 1 0 1 1 0 1 H
= 0 O 0 0 1 1 H
s 1 0 1 1 0 1 H
¥ 0 0 0 O 1 O H

Fuente: elaboracién propia

Un sistema de informacion es ilustrado en la Tabla 4, en las filas de la tabla
se indican el conjunto de objetos U = {x,, x;, ..., x7}, Las columnas denotan los
atributos A = {a;, a5, ... , a;} de estos objetos y la variable de decision d . Las
entradas en la tabla son los valores de los atributos o descriptores. Cada fila de
la tabla contiene descriptores que representan informacion correspondiente a
un objeto. La relaciéon de no diferenciacion ocurrird si dos objetos para todos
los atributos tomasen los descriptores el mismo valor.

Lower and upper aproximation. Debido a la imprecisiéon que existe en los
datos en el mundo real, siempre existirda conflicto en los datos contenidos
en una tabla de decision. Aqui el conflicto se refiere a dos o mds objetos
idénticos usando cualquier conjunto de atributos de condicion, sin
embargo, ellos tienen una diferente clase de decision. Tales objetos son
llamados inconsistentes. Esta tabla de informacion es llamada tabla de decision
inconsistente.

En la teoria rough set, la aproximacion de conjuntos es introducida para tratar
con esta inconsistencia. Aquellos elementos que no son inconsistentes, se les
conoce como una B-indiscernibility relation y puede ser denotada por IND(B).

IND(B) divide el universo U en familias de clases de equivalencia {x;,Xs....x,},
las cuales son cominmente conocidas como clasificaciones de U y son denotadas
por U/IND. Una clase equivalente x; de la relacion IND(B) se denomina conjunto
elemental de B (B-elementary set) y es denotado por Y si es que este contiene algin
elemento x.

Aunque algunos objetos en una tabla de informacién no pueden ser
exactamente distinguidos dado un conjunto de atributos, estos pueden ser
aproximadamente diferenciados. La idea consiste en reemplazar o representar
el rough set por un par de conjuntos precisos, llamados aproximacion por debajo y
por encima (B-lower and B-upper aproximations). La aproximacion por debajo y por
encima de x puede ser definida, respectivamente, como sigue:
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Bx = U{yeumop): vy c x}
Bx = U{reumopm: vy n = o}

La aproximacién por debajo de X es la union de todos los conjuntos
elementales que estan incluidos en X, mientras que la aproximacién por encima
de X es la union de todos los conjuntos elementales que tienen una interseccion
no vacia con X. En otras palabras, la aproximacion por debajo consiste en
todos los objetos que seguramente pertenecen al conjunto y la aproximacion
por encima contiene los objetos que posiblemente pertenecen al conjunto. El
conjunto BN, (X)=BX - BX es llamado frontera de X (B-boundary regién) y consiste
en el conjunto de elementos que no puede ser con certeza clasificados
utilizando el conjunto de atributos. Si la regién de frontera de X es un conjunto
vacio, es decir, BN, (X) = @, entonces X serd crisp (exacto) con respecto aB,
en caso contrario, es decir, si BN, (X) # 0, nos referiremos a X como rough
(inexacto) con respecto a B.

Calidad de clasificacion. La inexactitud de un conjunto es debida a la
existencia de una region de frontera. Mientras mayor sea la region de
frontera, menor serd la precision del conjunto. Luego, dada la aproximacién
de una clasificacién, al cociente entre el niimero cardinal de la aproximacién
por debajo y el de la aproximaciéon por encima se le denomina precision. Este
ratio expresa el porcentaje de posibles clasificaciones correctas cuando
los objetos son clasificados usando el conocimiento disponible. Si lo que
tenemos es una clasificacion en varios grupos, para cada clase se pueden
calcular las aproximaciones por encima y por debajo. Al cociente de la suma de
aproximaciones por debajo de todas las clases dividido por el total de elementos
que disponemos se le denomina calidad de clasificacion de A por B. Esta es una
medida para describir la inexactitud de la clasificacion por aproximacién y
expresa el porcentaje de objeto que pueden ser correctamente clasificados en
las clases de A empleando los atributos de B.

_ Xcard (BX)
B T

Si vy, (4)=1, entonces la tabla de decision es consistente. De otra forma es
inconsistente.

Reductos y nticleo. Al eliminar aquellos atributos que son redundantes, podemos
obtener un conjunto reducido de atributos que mantiene la misma calidad
de aproximacion del conjunto original, a lo que le llamamos reducto. En una
tabla de informacion puede haber mas de un reducto y su intersecciéon nos da
el denominado niicleo de A (B-core). El nticleo es la parte esencial de A, la cual no
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puede ser eliminada sin afectar la calidad de clasificacion de la aproximacion de
los objetos al interior de las clases elementales de B.

Reglas de decision. Un sistema de informacion reducido permite la obtenciéon
de reglas de decision. De hecho ésta es la cuestion mds importante del
enfoque rough set.

Los reductos de los conjuntos de atributos de condicion mantienen una
importante relacion con las clases de decision. Una tabla de decision especifica
las decisiones (acciones) que deben ser tomadas cuando algunas condiciones
son satisfechas. Debido a esta dependencia funcional entre atributos de
condicion y de decisién, una tabla de decision puede ser vista también como
un conjunto de reglas de decision. Entonces, una tabla de informacién reducida
puede proveernos reglas de decision de la forma “si, ... , entonces”. La sintaxis de
la regla es como sigue:

Siftxa) y fixa,) y ... fixa,) entonces x pertenece a DAo DA, o DA,, donde
{a,a,.., a }C CAyDA 0DA, o DA, son clases de decision. Si n=1, entonces la
regla es exacta (deterministica); de otra forma, ésta es aproximada o ambigua
(Greco y otros, 2001), que seria cuando las condiciones pueden conducir a varias
posibles decisiones.

Una regla de decision en 5 es expresada como @ — v, donde @ y v son las
condiciones y decisiones de las reglas de decision, respectivamente. Cada regla
de decision @ — 1 se caracteriza por su fuerza (strenght), esto es, el numero
de objetos que satisfacen la parte de la condicion de la regla (cubiertos por la
regla) y que pertenecen a la clase de decision sugerida por ella.

_sup[p (¢, )]
Is(9: V)= card(U)

El conjunto de reglas para todas las clases de decision se denomina algoritmo de
decisién. Asi, el modelo final obtenido consiste en un conjunto de reglas de
decision que las hacen facilmente comprensibles por el analista y permiten
justificar y explicar las conclusiones derivadas del analisis de los datos. Ademas,
da la posibilidad al analista de controlar dicho andlisis de manera simple. Tal
posibilidad no es normalmente ofrecida por las técnicas tradicionales de analisis
de datos, afiadiendo ademas una baja carga computacional y posibilidad de
interaccion con un usuario en modo de didlogo.

IV.2. Las Redes Neuronales Artificiales

Los modelos de Redes Neuronales Artificiales corresponden a una
elaboracion matemadtica inspirada en el sistema nervioso biolégico. Trata de
reproducir algunos mecanismos que tiene el cerebro humano para procesar
informacion, reconocer patrones, hacer predicciones o tomar una decision
con base en la experiencia pasada.la literatura destaca que éstas pueden
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ser aproximadores de funciones universales atn para funciones no lineales
(Hornik y otros, 1989). Lo anterior significa que ellas pueden aproximar
automaticamente cualquier forma funcional (lineal o no lineal) que mejor
caracterice los datos, permitiéndole a la red extraer mds sefiales a partir de
formas funcionales subyacentes complejas. (Hill y otros, 1994)

Durante las ultimas décadas se han usado las redes neuronales para la
clasificacion de agentes econémicos tales como compaiias de seguros, tenedores
de tarjetas de crédito, cierre de cuentas corrientes y, en la situacion que aca se
aborda, para obtener una estimacion de la probabilidad de quiebra de companias.
Entre los primeros autores que han escrito sobre probabilidad de quiebras
corporativas usando redes neuronales se encuentran Odom y Sharda (1990); Wilson
y Sharda (1994) y Rahimian y otros, (1993). En los tltimos afios Atiya (2001).

Basicamente, las redes neuronales pueden entenderse como modelos
multiecuacionales y consisten en varias capas de neuronas en las que los output
de unos constituyen los input de otros. Los componentes de una red neuronal
son: (a) unidades de entrada, (b)unidades de salida, las cuales corresponden al
resultado de la red neuronal que puede hacerse a través de una sola neurona o de
manera lineal ponderando y sumando las salidas de la ultima capa; y (c) unidades
ocultas, que son aquellas en donde se lleva a cabo el procesamiento de los
datos. Luego, el problema se centra en determinar los parametros adecuados
de las redes neuronales que contengan la combinacién correcta de elementos
de procesamiento, tasas de aprendizaje, arquitectura y nimero de capas con
tiempos de entrenamientos aceptables y que posean un buen rendimiento (Parisi
y otros, 2003). La red tipica suele tener una salida y una o dos capas ocultas con
un nimero cercano de neuronas al nimero de variables de entrada.

V. Metodologia, datos y seleccion de variables

El objetivo del presente trabajo es desarrollar un modelo para identificar a
las microempresas que tienen una alta probabilidad de fracasar, identificando
las variables relevantes a incluir en el modelo de prediccién y evaluar la
efectividad de los distintos modelos planteados. Vale destacar que este
objetivo no incluye el estimar la magnitud de los efectos de las diversas
variables en dichas probabilidades, ya que depende en gran medida de la
forma de confeccion y definicién de los datos, y de la forma de utilizacién
de los métodos planteados. Por ello, con base en los modelos presentados
tedricamente en las secciones anteriores, nuestro objetivo es encontrar
aquel modelo o configuracién de variables y modelo que permita tener mejor
capacidad predictiva.

Una microempresa que no logra acceder al crédito es aquella que no logra
demostrar que sera capaz de generar los flujos de caja necesarios para cumplir
con sus obligaciones financieras, presenta incumplimiento de compromiso
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con otros actores del sistema financiero o servicio de impuestos internos, son
empresas extremadamente sensibles a fluctuaciones ciclicas de la economia, o
bien se trata de empresas informales de bajo potencial. Para ello nos basamos en
la informacién historica disponible en la base de datos de una de las instituciones
bancarias con mayor experiencia en el campo de la microempresa en Chile,
construyendo una muestra de corte transversal de microempresas. Es posible
ademads, con el objetivo de asegurar la representatividad de la muestra, demostrar
las similitudes entre las microempresas de nuestro estudio con algunos datos
existentes sobre el total de microempresas. Sélo para ilustrar, Roman (2003)
calcula que como promedio las ventas de las microempresas son de 450 UF
anuales. El promedio de ventas de nuestra muestra de microempresas es de 400
UF. El mismo Roman (2003) asevera que: o las microempresas son de un tamafo
muy pequefio, o pagan salarios muy bajos, o bien exhiben una combinacién de
ambos efectos. Para nuestra muestra, en efecto, es tan bajo el nivel de las ventas
de las microempresas y sus ingresos de otras fuentes, que si el total de dichos
ingresos por ventas se usasen para pagar las cuotas mensuales del crédito y otros
gastos familiares se gastarian en promedio un 37% de sus ingresos por ventas
mensuales; si el resto lo dedicaran a salarios, equivaldrian sélo a una capacidad
de pago de aproximadamente 3 salarios minimos mensuales’. Eso explica porque
mas del 60% de las microempresas de nuestro estudio son unipersonales.

La informacion solicitada correspondio a 4 tipos de datos: caracteristicas del
microempresario, caracteristicas de la microempresa, atributos del crédito y
comportamiento de pago del microempresario. Datos externos correspondientes
a variables relacionadas al ciclo econémico y condiciones macroeconémicas
generales de la economia fueron tomadas de cifras oficiales del Banco Central
de Chile. Estas corresponden a la tasas de crecimiento del producto (medido por
el IMACEC), tasa de desempleo y tasa de interés (tasa de politica monetaria) las
cuales fueron asociadas de acuerdo al mes inmediatamente anterior al que la
empresa cae en la categoria de impagos®.

De la etapa de preproceso de los datos se obtuvo un total de 10.519 créditos
para 9.649 microempresarios. Para propdsitos de la investigacién se mantuvo
solo el dltimo crédito de cada microempresario, por lo que la muestra final
quedé conformada por 9.649 microempresas. Como ademas no se sigue la
evolucion de la capacidad de pago del microempresario, sino sélo su situacion
final, esta base esta constituida por datos de corte transversal, y no representa
datos de panel. Por otra parte, de un total de 192 atributos disponibles de estos

7  El salario minimo vigente a diciembre del 2006 equivale a $135.000

8 En el caso de la empresa sana, cuando su morosidad fue maxima. Para las que no son morosas se
considera el mes anterior a la ultima cuota de su crédito.
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contratos, se llegé a un total de 82 variables en una tabla que fue utilizada en el
proceso de transformacién de datos.

V.1. Identificacion de la muestra de entrenamiento, validacion y
prueba

Aunque en la practica financiera de las microempresas, la quiebra no sigue
estrictamente un proceso formal, para la definicion de empresa con impagos
se consideraron dos enunciaciones alternativas. Primero se definié6 como
microempresa con impagos aquella cuyo dltimo crédito se encuentra en cartera
castigada y/o se pagé mediante el embargo de los bienes del microempresario.
Para la segunda definicion, se consider6 un indicador de “insolvencia
severa” medido como mora promedio ponderada superior a 90 dias. Cualquiera
de estos casos corresponde a una empresa que o bien no cumple con sus
obligaciones financieras, o bien adolece de serias dificultades para cumplirlas,
representadas en el retraso promedio mayor a 90 dias en el pago.

Asi se clasificaron 980 microempresas en la categoria insolvente, que
corresponde al 10.15% de la muestra final. La muestra de entrenamiento y
validacion const6 de 1404 microempresas, 702 parejas de microempresas de los
grupos solvente e insolvente, respectivamente. Para el proceso de validacion
el conjunto total de objetos de la muestra de entrenamiento es dividido en 2
subconjuntos. Las fases de aprendizaje y clasificacion son realizadas con el 70%
de la muestra, dejando un subconjunto del 30% como conjunto de validacién. La
tercera muestra, la de prueba, consiste en 278 empresas del grupo fracasadas y
2.033 del grupo de no fracasadas.

En consideracion a que se cont6 con datos de créditos otorgados entre enero
del 2004 a julio del 2006, se construyo6 el conjunto de entrenamiento y validacién
con los créditos colocados durante el afo 2004. El conjunto de prueba estuvo
conformado por las colocaciones de inicio del 2005 hasta julio del 2006.

V.2. Seleccion de variables explicativas

Las variables explicativas que fueron desarrolladas en nuestros modelos se
organizaron en nueve grupos de caracteristicas’:
Variables sociodemogrdficas
Condiciones de Financiamiento
Ingresos y gastos mensuales del microempresario
Historia y comportamiento de pago
Consolidacion Familiar
Comportamiento de ahorro y consolidacion patrimonial

Sk =

9 Estas variables fueron obtenidas luego de un detallado analisis estadistico univariado, donde se
seleccionaron las mas relevantes objeto de modelacion.
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7. Experiencia como microempresario
8.  Ratios financieros™
9. Entorno macroeconémico.

Como se aprecia, ademds de informacién financiera de la microempresa se
incorporé informacion sobre el entorno macroeconémico, para controlar el estado
de ciclo econémico; y sobre el duefio, puesto que en estos casos la decision de
crédito se asemeja a la de un crédito de consumo.

El andlisis ~ discriminante nos permiti6 determinar cudles variables de
prondstico contribuyen mds a la diferencia entre los grupos de fracasadas o
sanas en funcion del valor que tomen las variables observadas.

Los resultados obtenidos por el analisis discriminante mostré a las 35
variables mas representativas, de las cuales, eliminamos aquellas que no
difieren estadisticamente entre los grupos de fracasadas y no fracasadas (5
variables cuyos test F no son significativos). En el caso de la metodologia rough
set no fue necesario una nueva seleccién, ya que por sus caracteristicas no
tendremos problemas de correlacién y nos permitird reducir aun mas las
variables redundantes. La situacién es andloga para las redes neuronales,
puesto que tampoco constituye un modelo estadistico. Sin embargo, para la
utilizacion de la técnica logit, se hizo necesario el uso del andlisis factorial, en
lugar del analisis discriminante, para garantizar la especificacion estadistica
de los datos.

El andlisis factorial tiene como objetivo simplificar las multiples y complejas
relaciones que pueden existir entre un conjunto de variables observadas. Examina
las correlaciones entre el conjunto de variables o atributos que caracterizan a
las microempresas y resume esas variables en un nimero menor de factores o
dimensiones subyacentes''. A través de este procedimiento identificamos un
nuevo conjunto mas pequeio de variables no correlacionadas, que reemplaza
el conjunto original de variables continuas correlacionadas, para la inclusion
posterior en el andlisis logit.

VI. Resultados

VI.1. Resultados de la aplicacion del método rough set

El primer resultado obtenido del andlisis rough set de la tabla de informacion
codificada fue la precision y la calidad de clasificacién, ambas igual a uno. Dado el
gran nimero de variables, las microempresas estan muy bien discriminadas entre
ellas. Es decir, no hay casos frontera ni hay, por tanto, informacion imprecisa.

10 Para detalles sobre la creacion de estas variables ver Anexo 2. Creacion de Ratios Financieros

11 Las variables deben ser de nivel intervalo o de razon, no siendo aconsejable el procedimiento para
las variables categoricas (tales como region, nivel de educacion, etc.).
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Luego se construyé el minimo subconjunto de atributos independientes que
asegurasen la misma calidad de clasificacion que la totalidad del conjunto, esto
es los reductos. Hemos obtenido 11.684 reductos de la tabla de informacion
codificada, cada uno de los cuales contiene entre 14 y 21 atributos, lo que,
respecto a los 30 originales, supone una reduccién importante, porque nos
permitié eliminar, al menos 9 atributos redundantes sin ninguna consecuencia.
Las variables que aparecen con mds frecuencia en los reductos (aparecen en
mas del 50%) son: Tasa de politica monetaria (TPM), sexo, region, estado civil, edad,
actividades sociales, formalidad de la microempresa, antigiiedad en el sector, periodicidad
del ahorro, capital original y capacidad de pagoy los ratios financieros capital de
trabajo sobre activos totales (KT/AT), retorno sobre los activos (ROA), cobertura de
intereses, y rotacion de activos lo que indica que son variables muy discriminatorias
en la muestra entre microempresas solventes e insolventes. El nicleo estd
compuesto de un atributo, TPM, esto significa que éste es el tnico atributo
absolutamente necesario para la aproximacion de las dos clases de decision. Esto
confirma nuestra hipdtesis que sefala que las variables relacionadas con el entorno de
la microempresa afectan su probabilidad de sobrevivencia™.

Tabla 5. Atributos en los reductos seleccionados

Reducto Atributos

Reducto 1 {Region, Sexo, Estado Civil, Edad, Renegociacion, Capacidad de pago, Ln(ventas),Cobertura
de i, ROA, Antigiiedad sector, TPM, Formalidad, Residencia, Sercotec}

Reducto 2 {Region, Sexo, Estado Civil, Edad, Capacidad de pago, Cobertura de i, ROA, Actividades
sociales, vehiculo, Antigiiedad sector, TPM, Formalidad, Residencia, Sercotec}
{Capital, Region, Sexo, Renegociacién, Experiencia potencial, Capacidad de pago,

Reducto 3 Ln (ventas),Cobertura de i, ROA, KT/AT, Casa propia, Antigiiedad sector, TPM,
Formalidad}

Reducto 4 {Capital, Regién, Sexo, Estado Civil, Edad, Capacidad de pago, Cobertura de i, ROA,

Actividades sociales, Antigiiedad sector, TPM, Formalidad, Residencia, Sercotec}

{Region, Sexo, Estado civil, Edad, Capacidad de pago, Cobertura de i, ROA,
Reducto 5 Razén corriente, Actividades sociales, Periodicidad ahorro, Antigiiedad sector,
TPM,,Residencia }

Fuente: elaboracién propia

12 Existe también una serie de estudios que han mostrado que las magnitudes de muerte de empresas
esta influenciada, aunque con cierto rezago, por el estado del ciclo econdmico (Yamawaky
H., 1991; Highfield y Smiley, 1987). Para controlar estas influencias se incluyeron entre
las variables, valores rezagados del crecimiento del indice mensual de actividad econémica
(IMACEC), de la tasa nacional de desempleo y tasa de interés (tasa de politica monetaria). Sin
embargo, solo la evolucion de la tasa de interés de la economia resultd ser una variable relevante
para discriminar entre las empresas que mueren y las que sobreviven, de acuerdo a los resultados
del analisis discriminante.
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Tabla 6. Lista de frecuencia de los atributos en reductos

Atributo Frecuencia %

TPM 11.684 100
Sexo 10.442 89.4
Region 9.993 855
Estado civil 9.871 84.5
Edad 8.076 69.1
Actividades... 9.609 822
Formalidad... 9.355 80.1
Antigiiedad... 10.8 92.4
Periodicidad... 6.69 57.3
Capital... 6.012 51.5
Capacidad... 7.049 60.3
KT/AT 8.676 743
ROA 8.594 73.5
Cobertura... 8.468 72.5
Rotacion.... 7.14 61.1

Fuente: elaboracién propia

El gran nimero de reductos obtenidos implic6 un detallado andlisis de éstos
para obtener aquél que generara un menor nimero de reglas y que mostrara
un buen desempefio predictivo. Los reductos fueron seleccionados teniendo en
cuenta los siguientes criterios: a) El reducto debia contener el menor nimero
de atributos que fuese posible (del total de reductos posibles 127 cumplen con
este criterio). b) Debia contener los atributos considerados a nuestro juicio mas
significativos para la evaluaciéon de las microempresas. ¢) No debia contener
variables que estuviesen correlacionadas. Luego, los cinco reductos que hemos
elegido se muestran en la Tabla 5.

Elegidos los reductos, el resto de atributos han sido eliminados de la tabla
de informacion codificada y hemos pasado de un sistema inicial de informacién
codificado de 30 columnas, a cinco sistemas de sélo 14. La muestra de 1404
firmas empleadas en esta parte del estudio para derivar el algoritmo de
clasificacion, puede considerarse como una muestra de aprendizaje utilizada
para revelar las caracteristicas financieras y demograficas que discriminan las
microempresas viables de las que no lo son. Para validar el algoritmo obtenido y
ver la precision predictiva hemos efectuado la clasificacion de las 2111 empresas
que nos habiamos reservado como muestra de prueba. Asimismo, aplicamos
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la técnica de validacion cruzada N-fold”, con el objetivo de reclasificar las
microempresas de la muestra de entrenamiento utilizadas para generar las
reglas de decision. Los porcentajes de clasificaciones correctas obtenidas con la
aplicacion del método rough set se presentan en la Tabla 7.

Tabla 7. Indicadores de desempefio de los modelos rough set

Clasificacion (10-fold cross-validation) Pronostico (muestra de prueba)
= = = =
Set de -2 S = 3 -2 s = <
I 3 2 = = b Q =
variables -8 S S 5 £ S = 3
By < 5 $ & £ 2 $
24} “ o5 %)
fodos  a24 261 6658 6326 418 7322 406 6305 1897 6301 6331
Atributos ) : ’ ) : : : ’ : ) )

Reducto 1 66.81 257 67.10 67.68 4.67 6596 4.22 66.16 19.04 67.58 55.76
Reducto?2 61.68 2.57 67.10 5997 449 6337 7.13 60.23 17.79 59.76 63.77
Reducto3 66.10 494 65.83 6523 564 6695 7.84 61.19 1847 61.34 60.07
Reducto4 65.60 431 6470 6254 7.0 68.67 422 57.33 1622 56.86 61.15
Reducto5 63.18 4.87 6470 61.69 574 6469 726 61.17 18.64 60.48 66.19
Fuente: elaboracion propia
Se puede observar en la Tabla 7 que elreducto 1 consigui6 el mejor
desempefio en el conjunto de los indicadores sobre la muestra de prueba. De
este reducto se obtuvieron 380 reglas (193 para la clase 0 y el resto para la clase
1); todas deterministicas ya que la calidad de clasificacion es igual a uno. Para
interpretar estas reglas, sélo hemos seleccionado aquellas con mayor fuerza
(superior a 2%, equivalente a 14 microempresas) para cada clase de decision.
Asi en el Anexo 3 Reglas de Decision obtenidas del Modelo Rough Set, sé6lo
mostramos 26 de las 380 reglas, las que han sido reacomodadas, para fines de
presentacion, en una matriz de resultados.

VI.2. Resultados de la aplicacion del método de redes neuronales

En el caso de este estudio se utilizé una red neuronal de tres capas, una
capa de entrada, una capa oculta, y una de salida, en que las conexiones sélo se
dan entre capas sucesivas (Multi Layer Perceptron -MLP- feedforward).

Para determinar la estructura 6ptima de la red se utilizé un algoritmo
genético que optimizara los parametros de la red MLP. En la elecciéon de las

13 En este proceso el conjunto total de objetos de la muestra de entrenamiento es dividido en N
subconjuntos (fold). Las fases de aprendizaje y clasificacion son realizadas N veces, con cada
uno de los subconjuntos actuando sucesivamente como conjunto de validacion y el resto de las
subconjuntos como muestra de aprendizaje. La principal idea detras de esto es que cada objeto es
clasificado una vez y sirve para generar las reglas de decision N-1 veces. El resultado final de N-fold
cross-validation estara dado por el promedio de los N test individuales.
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variables, el algoritmo genético se aplicé a tres conjuntos distintos de datos. El
primero consiste en todas las variables disponibles. El segundo grupo se obtuvo
de la aplicacién del analisis discriminante que contiene sélo aquellas variables
mads representativas. El tercer grupo consiste en las variables contenidas en el
mejor reducto obtenido de la aplicacion de la teoria rough set caracterizado por
contener el menor nimero de atributos y con variables no correlacionadas.

Podemos observar en la Tabla 8 los resultados de este tipo de modelos y
en la Tabla 9 la comprobacién de su potencial al ser testeados sobre los datos
de validaciéon en una comparativa de medias y desviaciones estandar versus la
muestra de entrenamiento. Para controlar el hecho que el error en el proceso
de entrenamiento no es un buen estimador del error cometido con los datos
de validacion, el proceso iterativo de estimacion es interrumpido al observar
divergencia entre el error en la muestra de entrenamiento y validacion.

La mejor red encontrada fue una red MLP con backpropagation de tres capas,
cada una con una funcién de activacion distinta (modelo D10). Un 71.9% de
los casos de la muestra de prueba fueron clasificados correctamente por este
modelo. La expresion del modelo neuronal MLP ganador es la siguiente:

1o 3o
y = f(%—"+ > wie(d whror e;‘))
i=1 i=1

Dondey es el valor de salida, x es el vector de entrada definido por las
30 variables explicativas obtenidas del andlisis discriminante; w°,. es el vector
de ponderaciones o pardmetros a estimar (une la capa oculta con la salida) y
w"ﬁ son las ponderaciones que vinculan las entradas con la salida, también
a estimar. En el caso de la capa oculta la funcién de transferencia g(-), posee
caracteristicas de tangente hiperbdlica lineal y, en el caso de la capa de salida,
la funcién de activacion f{1) es una tangente hiperbolica. Para esta ultima fue
necesario escalar la salida para estar [0.1] en el intervalo , ya que de lo contrario
el proceso de estimacion podria quedar alterado.

Tabla 8. Resultados de los modelos de redes neuronales: muestra de prueba

Nombre del Desempeiio de los modelos en muestra de prueba
modelo Eficiencia Precision Especificidad Sensibilidad
T1 63.8 21.3 62.4 74.5
T2 60.6 20.2 58.3 77.3
T3 66.1 22.2 65.2 72.7
T4 56.4 19.2 52.9 81.7
T5 65.7 21.8 65.0 71.2
T6 57.4 19.2 54.4 79.1
T7 60.9 18.8 60.0 67.6
T8 56.8 19.3 53.4 81.7
T9 68.1 22.7 67.9 69.1
T10 55.9 18.6 52.8 79.1
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Tabla 8. Continuacion

Nombre del Desempeiio de los modelos en muestra de prueba
modelo Eficiencia Precision Especificidad Sensibilidad
D1 65.5 21.9 64.4 73.0
D2 56.5 19.1 53.2 80.6
D3 55.9 19.0 52.3 81.7
D4 61.2 20.8 58.7 79.5
D5 67.0 21.1 67.4 63.7
D6 61.4 20.1 59.7 74.1
D7 60.9 19.6 59.3 72.3
D8 57.8 19.2 55.0 78.1
D9 61.4 19.6 60.1 71.2
D10 71.9 24.1 73.2 62.2
R1 67.1 20.0 68.4 57.9
R2 64.2 20.0 63.9 66.2
R3 67.6 20.3 69.0 57.9
R4 60.7 18.7 59.7 68.0
R5 68.2 20.8 69.5 58.6
R6 53.4 17.6 49.9 78.4
R7 69.6 19.9 72.3 50.4
R8 66.0 19.5 67.1 58.3
R9 69.5 21.0 71.4 55.8
R10 63.2 19.2 63.0 64.4

Fuente: elaboracion propia

Tabla 9. Resultados red neuronal por grupo de variables

Media Desviacion Estandar

o] el =] =

g 5 £ £ £ & T =

Grupo de s @ = = 5 % = =

Variables g ot g G 'S ] 2 Z

g a = = 5 £ =y g

n A n

Clasificacion
Andlisis Discr.  74.46 7419 7323 75.67 2.03 3.35 5.50 3.98
Rough Set 71.81 70.56  68.07 75.57 1.34 2.43 5.04 3.68
Todas 7531 7443 7319 77.42 1.84 2.77 4.50 3.20
Prediccion

Andlisis Discr. ~ 72.79  75.82 78.04 67.53 1.18 3.30 5.60 4.77
Rough Set 72.05 74.11 75.81 68.27 0.69 2.57 5.05 4.92
Todas 71.76 7392  75.72  67.79 1.14 2.81 5.18 5.46

Fuente: elaboracion propia
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Aun asi, como muestra la Tabla 8, un modelo hecho utilizando las variables
resultado del andlisis discriminante previo no siempre serd mejor. Desde
el punto de vista de una aplicacion bancaria para ser utilizada en casos
reales, el utilizar completa la base de variables tiene, en promedio, mejores
resultados que utilizar las variables escogidas por el rough set, o por el analisis
discriminante. Asimismo, en el caso de la especificidad y de la sensibilidad
también es mas eficiente en términos de variabilidad de resultados.

El utilizar un modelo como D10, si bien tiene el mejor resultado, también
pertenece al tipo de modelos con mayor desviacién estandar en los resultados.
Ello se traduce en que, si bien se tiene el mejor resultado, hay una variabilidad
tan grande, que implica que sea bastante poco probable que efectivamente
tengamos un resultado de ese tipo.

En el andlisis final, el utilizar cualquier subset de datos es peor, excepto en
el caso de la especificidad, en donde la pérdida es negligible. Por el lado de
la eficiencia de la estimacion también aparece que utilizar todas las variables
entrega resultados con mayor estabilidad, sin embargo en el caso de la
eficiencia y precision, no es asi. Ahora bien, el aumento en la media en estas
dos medidas es sustancial, versus una pérdida en eficiencia no tan importante,
especialmente en el caso de la precision. Todos estos son indicios de que, a la
hora de implantar un sistema de estas caracteristicas, el limitar las variables a
utilizar por la red neuronal implicara disminuir los resultados.

VI.3. Resultados de la aplicacion del método de regresion logistica

Como se sefialé anteriormente, la informacién introducida al método logit
consistio en las nueve variables cuantitativas obtenidas del andlisis factorial a
los que agregamos la totalidad de las variables cualitativas. Para seleccionar
las variables que forman parte del modelo y que mejor discriminan entre
ambos grupos de microempresas se utilizo el criterio backward stepwise. Este
proceso es un algoritmo de optimizacién que, partiendo de un modelo que
utiliza completamente el conjunto de todas las variables que se consideran
candidatos razonables para aumentar la capacidad de prediccién del modelo,
va elimindndolas y reintegrandolas una a una en cada iteracion, de forma
tal que obtiene un modelo con un mayor Log-likelyhood, si es un modelo de
eleccién discreta como un logit, o menor Suma de Errores Cuadrdticos, en
una regresion lineal. En otras palabras, este algoritmo es capaz de diferenciar
entre todas las variables disponibles, aquellas que permiten obtener mayor
capacidad predictiva’™.

14 Los resultados se muestran en: Anexo 4. Factores Modelo LOGIT y Anexo 5. Resultados Etapas
del Modelo LOGIT.
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Los resultados que se exponen en la Tabla 10 corresponden a aquel modelo
que mostré una mejor clasificacion, tomando en cuenta las muestras de
entrenamiento y prueba (Step 10).

Tabla 10. Indicadores de desempeiio del modelo de regresion logistica

Eficiencia Precision Especificidad  Sensibilidad

Clasificacion 73.72% 74.45% 75.21% 72.22%
Step 1

Prediccion 67.40% 22.51% 67.08% 69.78%

Clasificacion 73.58% 74.37% 75.21% 71.94%
Step 2

Prediccion 67.49% 22.49% 67.23% 69.42%

Clasificacion 73.58% 74.37% 75.21% 71.94%
Step 3

Prediccion 67.40% 22.44% 67.13% 69.42%

Clasificacion 73.65% 74.41% 75.21% 72.08%
Step 4

Prediccion 67.40% 22.44% 67.13% 69.42%

Clasificacion 73.72% 74.45% 75.21% 72.22%
Step 5

Prediccién 67.40% 22.38% 67.18% 69.06%

Clasificacion 73.65% 74.41% 75.21% 72.08%
Step 6

Prediccion 67.36% 22.29% 67.18% 68.71%

Clasificacion 73.65% 74.34% 75.07% 72.22%
Step 7

Prediccion 67.49% 22.49% 67.23% 69.42%

Clasificacion 73.36% 74.19% 75.07% 71.65%
Step 8

Prediccién 67.49% 22.49% 67.23% 69.42%

Clasificacion 73.50% 74.26% 75.07% 71.94%
Step 9

Prediccion 67.58% 22.55% 67.32% 69.42%

Clasificacion 73.08% 73.82% 74.64% 71.51%
Step 10

Prediccion 67.71% 22.69% 67.42% 69.78%

Clasificacion 73.65% 74.20% 74.7%% 72.51%
Step 11

Prediccion 65.97% 21.80% 65.35% 70.50%

Clasificacion 73.50% 73.91% 74.36% 72.65%
Step 12

Prediccion 65.50% 21.72% 64.66% 71.58%

Clasificacion 73.79% 74.34% 74.93% 72.65%
Step 13

Prediccion 65.37% 21.65% 64.51% 71.58%

Fuente: elaboracion propia
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Para el caso de la muestra usada para crear el modelo, en promedio, 73.1 por
ciento de los casos fueron correctamente clasificados. Finalmente, se aprecia
que 67.7 por ciento de los casos de la muestra de prueba fueron correctamente
clasificados por el modelo.

VII. Discusion de resultados

En esta seccion se analizan brevemente algunos de los resultados
presentados antes. Especificamente, se examinaran las tablas Tabla7, Tabla 8,
Tabla 9 y Tabla 10.

Para comenzar, se observa que los modelos neuronales muestran un
desempefio superior en cuanto a la prediccion de empresas insolventes que
los modelos estimados via rough set y logit. Las tasas de eficiencia totales para
la muestra de prueba muestran que el modelo neuronal que logré los mejores
resultados (modelo D10) alcanzé un porcentaje de eficiencia del orden del
71.9 por ciento. Ninguno de los modelos estimados a través de las otras
metodologias logra esta eficiencia.

Si se examinan los grupos solventes e insolventes por separado, se
obtienen algunos resultados interesantes. Por ejemplo, si se quiere obtener
un modelo que logre una buena prediccion con el grupo de microempresas
insolventes (es decir, una buena sensibilidad), vemos que los modelos neuronales
son dominantes. En particular, los modelos T4, T8 y D3 alcanzan un 81.7 por
ciento de sensibilidad (Tabla 8). Este resultado es importante, puesto que de
nuestra discusion del marco tedrico se desprende que la mayor parte del trabajo
de los intermediarios financieros no consiste en seleccionar buenos proyectos sino en
descartar malos. Como vimos, a medida que aumenta la proporcion de deudores
cuya probabilidad de insolvencia es alta, la tasa de interés que pagan los
solventes debe aumentar. Por esta razon, la seleccion estricta favorece a los buenos
microempresarios porque les disminuye el costo de los fondos.

Por otra parte, si el interés radica en predecir microempresas del grupo
solvente (especificidad), nuevamente los modelos neuronales son superiores
con una tasa de eficiencia del orden del 73.2 por ciento. Sin embargo,
aqui la diferencia es menor a la lograda con las demas metodologias. Por
los resultados de las tablas, en el caso de la especificidad, el modelo rough
set muestra un desempefo levemente mejor que la regresion logistica. La
especificidad de los modelos rough set en la muestra de prueba es del orden
del 67.6 por ciento (Tabla 7) mientras que la regresién logistica alcanza el 67.4
por ciento (Tabla 10).

Si se examina la eficiencia de clasificacion de los modelos estimados segln la
teoria rough set, se ve que la mejor clasificacion (proceso 10-fold crossvalidaton) se
logra con aquel modelo que usa todas las variables obtenidas del analisis
discriminante con una tasa de eficiencia del 68.24 por ciento y un 2.61 por

Contaduria Universidad de Antioquia — No. 53. Medellin, julio-diciembre 2008 37



Bravo - Pinto: Modelos predictivos de la probabilidad...

ciento de desviacion estandar™. Si se comparan estos resultados con el
analisis logit y el andlisis discriminante existe una superioridad de estos tltimos.
La tasa de eficiencia lograda por estos modelos es de 73.1 por ciento y 74.6 por
ciento (no mostrado), respectivamente.

Al examinar la eficiencia de clasificacion de los modelos estimados por las
redes neuronales es mas notoria la superioridad de los modelos neuronales. Los
mejores resultados de clasificacion son obtenidos con los modelos T7 y D9 con
valores de eficiencia de 78.6 y 78.8 por ciento, respectivamente. Se ve que estos
son muy superiores a los obtenidos por los modelos de la teoria rough set y logit.

Otro aspecto que es interesante destacar es el de la significancia econémica
de las variables explicativas mds relevantes. Para ello se considera los modelos
rough set (reducto 1), red neuronal D10 y logit (step 10), que resultaron ser los
mejores de cada metodologia. Se encontré que las variables que aparecen con
mas frecuencia en todos ellos son: sexo, region, estado civil, edad, actividades
sociales, formalidad de la microempresa, antigiiedad en el sector, periodicidad del
ahorro, capital original y capacidad de pago, y la variable macroeconémica tasa
de politica monetaria (TPM). Esto indica que son variables muy discriminatorias
en la muestra entre microempresas solventes e insolventes. En cuanto a los
ratios financieros, aparecen con alguna frecuencia los ratios Ln ventas, KT/AT,
ROA, cobertura de intereses, rotacion de activos, y Ln KT. En todos los modelos la
variable renegociacion es la mas importante. Esta variable estd directamente
relacionada con caracteristicas que reflejan un buen o mal desempeifio de la
microempresa, ya que refleja una situacion en que la microempresa no pudo
satisfacer una o mas condiciones de sus convenios de deuda. De acuerdo a
los resultados, las microempresas que renegocian se tratan, en su mayoria, de
microempresas que caeran en insolvencia en cualquier caso.

VIIIL. Conclusiones

Este trabajo aporta evidencia que facilitara la prediccion de insolvencias
en microempresas chilenas, ya que la gran mayoria de los estudios realizados,
tanto en el ambito nacional como internacional, modelan sélo la realidad de
empresas que cotizan en bolsa y que son de tamafio mediano o grande.

Metodolégicamente hemos desarrollado diversos modelos para probar
nuestras hipdtesis. Por las caracteristicas de la informacién disponible para

15 En un sentido estricto, la eficiencia de clasificacion lograda por la metodologia rough set de
las microempresas usadas para generar el algoritmo, es del 100 por ciento. Sin embargo, dada
la especificacion del modelo rough set éste se ajusta perfectamente a la muestra de aprendizaje.
Asi, para aproximar su capacidad de clasificacion se us6 un proceso de reclasificacion de las
microempresas usadas para generar las reglas de decision usando el proceso de validacion
cruzada antes mencionado.
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este colectivo de empresas, hemos sugerido el uso de modelos de inteligencia
artificial (redes neuronales y rough set) y hemos contrastado sus resultados con
un modelo estadistico tradicional (regresion logistica). En general, encontramos
que los modelos de redes neuronales presentan un mejor desempefo
clasificatorio y predictivo, con niveles cercanos al 72 por ciento de eficiencia,
mientras que los modelos rough sety la regresion logistica mostraron aciertos
de 66.2 y 67.7 por ciento, respectivamente. Indudablemente que los tres tipos
de modelos representan un buen avance en la prediccion de la insolvencia
empresarial de microempresas respecto a la situacion actual.

Los resultados nos permiten concluir que la aplicacion de modelos
flexibles como las redes neuronales y rough set, son eficaces en la eleccion
de microempresarios exitosos, sin necesidad de levantar supuestos ni
de informacién preliminar o adicional de ningain tipo sobre los datos,
tales como la distribucion de probabilidad en los modelos estadisticos.
En relacion a la teoria rough set, ain cuando el desempefio fue, en general,
inferior al logrado por las otras metodologias, consideramos que estos
resultados son satisfactorios al encontrar un 66.2 por ciento de capacidad
predicativa promedio. Al considerar su rapidez para procesar gran cantidad de
informacion, tanto cualitativa como cuantitativa, y su capacidad para generar
reglas de decision facilmente comprensibles, constituye una alternativa muy
competitiva con las técnicas mas eficientes.

Los resultados de las metodologias aqui disehadas establecen Ia
superioridad del modelo de redes neuronales, en cuanto a la clasificacion y
prediccion de la insolvencia de microempresas en Chile, sobre los modelos de
regresion logistica y rough set. Sin embargo, cabe destacar que este dltimo, a
diferencia de las redes neuronales permite explicar el fenémeno, lo que se
traduce en la identificacion de las variables que mejor explican el tema en
cuestion. Para salvar esta dificultad de las redes neuronales hemos usado un
analisis de sensibilidad que nos permiti6 interpretar la importancia relativa de
cada input sobre cada output en el método de redes neuronales.

Ha quedado claro que la introduccién de variables cualitativas robustece la
capacidad de los modelos. Los resultados han demostrado que en el caso de
las microempresas, la informacién contable y activos tangibles del negocio no
son suficientes por si solos para predecir el éxito o fracaso de la microempresa.
Los mejores predictores de la probabilidad de pago de estas empresas son la
historia del crédito personal de su duefo, las posibilidades de refinanciamiento
y sus variables sociodemograficas. Asi, los principales factores para medir el
riesgo de crédito en una microempresa resultaron ser variables asociadas a
la historia crediticia del microempresario, tales como si tuvo o tiene otros
créditos bancarios; si participé o no en campanas de renegociacion; cudl es su
experiencia en su negocio; cuanto patrimonio tiene el duefio (por ejemplo, si
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posee vehiculo); y a variables sociodemograficas como el sexo, edad y regién a
la cual pertenece el microempresario.

Un aspecto importante a destacar es la existencia de variables disponibles
en la base de datos original que no presentaban variacién identificatoria entre
las categorias de empresas solventes e insolventes. Evidentemente si todos los
valores de la variable son iguales entonces no es posible extraer conocimiento
alguno de tal variable. Si la variacién es muy leve, no seremos capaces de explicar
gran parte de la variacion en la variable dependiente. A su vez, se debe considerar
que se cuenta con poca informacion respecto a algunas variables de interés y no
fue posible utilizarlas como variable de entrada en los modelos, tales como la
variable que agrupa informacioén sobre documentos impagos de DICOM, el monto
de las moras comerciales, problemas tributarios y otras variables asociadas al
grado de compromiso del microempresario con su actividad.

La presente investigacion deja abierta la posibilidad de seguir con
trabajos futuros, especialmente en el desarrollo de modelos financieros mas
sofisticados como los elaborados por el Comité de Supervision Bancaria
de Basilea; por ejemplo, el modelo IRD avanzado para la estimacion de
la probabilidad de incumplimiento. Finalmente, una tarea relevante para
cualquier trabajo futuro es determinar los beneficios econémicos que conlleva
la utilizacion de las herramientas predictivas, en este caso, los beneficios
tangibles y mensurables al poner en uso el modelo que resulté ganador en el
analisis realizado anteriormente.
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Anexos

Anexo 1. Medidas de Evaluacion para los Modelos.

Para medir el real desempefio de las metodologias se utilizaron los indices de
eficiencia, precision, especificidad y sensibilidad que se derivan de los cuadrantes
de la llamada matriz de confusion. Esta matriz entrega informacion de los errores
y aciertos de la clasificacion, y cada cuadrante significa lo siguiente:

Prediccion
No Fracaso Fracaso
No Fracaso A B
Ob d
servado Fracaso C D

A: Prediccion acertada, valor predicho es No fracaso y observado es No fracaso.
B: rediccion errénea, valor predicho es fracaso cuando el observado es No
fracaso.
C: Prediccion errénea, valor predicho es No fracaso cuando el observado es
fracaso.
D: Prediccion acertada, valor predicho es fracaso y observado es fracaso.
El indicador de eficiencia expresa el porcentaje de aciertos que se logra, es
el cociente entre los casos que predice acertadamente y el total de casos:

Eficiencia
= AMDaBvcD

Por su parte, la precision indica qué porcentaje de fracasados se consigue
reconocer del total de estos. El indice de precision se define como sigue:

Precision
= D B

Finalmente, los indicadores de especificidad y sensibilidad estan definidos
por los errores tipo [ y tipo Il. La especificidad representan la proporcion de
empresas sanas correctamente clasificadas, mientras que la sensibilidad la
proporcion de empresas fracasadas correctamente clasificadas.

Especificidad = —A

specificida 1B

Sensibilidad = —2—
C+D
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Anexo 2. Creacion de Ratios Financieros

Con el objetivo de potenciar la prediccion de los modelos alternativos,
se usaron variables que, de acuerdo a nuestro criterio, entregan mayor
informacion del comportamiento de la microempresa. Estos son ratios
financieros clasificados tradicionalmente en la literatura en cinco categorias:
liquidez, rentabilidad, endeudamiento o leverage, solvencia y eficiencia (ver

Beaver, 1967).

Variable creada

Descripcion

Funcién de creacion

Tamano

ROA

Rotacién de
activos

Resultado
operacional / ventas

Razon Corriente

Endeudamiento

Es una medida de la escala de la
microempresa

Rentabilidad sobre los activos, variable
que mide la eficiencia del duefio para
manejar los recursos bajo su control.

Indica qué tan eficientemente esta
utilizando el microempresario su
inversion en activos totales para generar
ventas, o sea, cuantas veces puede
colocar entre sus clientes un valor igual
a la inversion que se ha realizado en la
microempresa.

Medida de la capacidad del
microempresario para controlar costos

Medida de la capacidad de pago de
deudas de corto plazo

Es el porcentaje de fondos totales que han
sido proporcionado por los acreedores,
ya sea en el corto o largo plazo, para
invertir en activos, es decir, el grado al
cual el microempresario ha financiado
sus activos con capital externo.

= Ln (ventas anuales)

donde, ventas anuales = ventas
meses altos * nimero de meses altos
+ ventas meses medios * niimero de
meses medios + ventas meses bajos
* ndimero de meses bajos

= Resultado operacional / activo
total

donde, resultado operacional
= ventas anuales - (promedio
capacidad de pago mensual + deuda
del negocio + gastos familiares —
otros ingresos — ingresos segunda
microempresa)*12

Activo total = total activo circulante
+ total activo fijo productivo +
total activo fijo no productivo +
bien raiz (valor comercial)

= Ventas anuales/ activo total

= Resultado operacional / ventas
anuales

= Activo circulante

circulante

/ pasivo

= Pasivo total / activo total

Donde, Pasivo total = total
pasivo circulante + Total deuda
del negocio (saldo) + total deuda
hipotecaria (saldo) + total deuda
largo plazo.
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Variable creada

Descripcién

Funcion de creacion

Cobertura de
intereses

Ventas/deuda LP

Capital de trabajo

Capital de trabajo /
Activos totales

Capital de trabajo /
Pasivos totales

Capital de trabajo /
ventas

Cuota / Capacidad
de pago

IMACEC, desempleo,
tasa interés

Indica la capacidad de la microempresa
para cumplir con sus obligaciones de
pago de intereses

Medida de eficiencia, indica la capacidad
para generar ventas con los recursos
financiados por terceros a largo plazo.

Es la diferencia entre el activo circulante
y el pasivo circulante, es una medida
de liquidez que indica la capacidad
de la microempresa para generar
fondos suficientes para satisfacer las
necesidades corrientes de operacion
y pagar oportunamente las deudas
corrientes.

Medida de liquidez.

Medida de liquidez.

Medida de liquidez.

Medida de liquidez, indica la capacidad
del microempresario para poder cumplir
con sus obligaciones mensuales con el
banco.

Variables relacionadas con el estado del
ciclo econémico que definen el entorno
macroeconémico

= Resultado operacional / intereses
donde, intereses = parte
correspondiente a interés de la
cuota mensual * 12

= ventas anuales / deuda de largo
plazo

= Ln (capital de trabajo)
donde, capital de trabajo = activo
circulante — pasivo circulante

= Capital de trabajo / Activos totales

= Capital de trabajo / Pasivos totales

= Capital de trabajo / ventas

= Cuota mensual / capacidad de
pago mensual

Estas variables fueron asociadas
a cada microempresa con base en
la variaciéon experimentada por la
variable el mes en que la empresa
cae en la categoria fracaso. Para
las que no caen en fracaso cuando
su morosidad fue maxima. Para las
que no son poseen morosidad se
considera la fecha de ultima cuota.
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Anexo 3. Reglas de Decision obtenidas del Modelo Rough Set

S =
g = B :E g é g T 9) % =
E § ¢ —w ° 2 £ 3 .8 £ < 25 2 ¢ g =)
g & &£ £ 7 2 e v 8 &
~ £ 4 o < <

] O
1 0 2 1 1 0 24 (3,42%
2 1 1 0 1 1 2 0 0 0 18(2,56%
3 0 2 0 3 0 0 0 32(456%
4 3 1 1 1 0 18(2,56%)
5 1 0 2 1 2 0 17 (2,42%
6 1 0 3 0 0 0 20(285%
7 1 1 0 3 2 0 0 17(2,42%
8 2 1 2 6 0 16(2,28%
9 0 1 2 6 0 23(3,28%
10 4 21 0 17(2,42%
11 2 0 3 3 1 0 19(2,71%
12 13 1 0 1 3 0 15(2,14%)
13 0o 2 2 0 2 0 19(2,71%
14 1 1 1 0 3 3 0 1 33(4,70%
15 13 3 0 8 1 1 21(2,99%)
6 5 1 1 2 3 0 1 24(3,42%
17 2 3 0 7 0 1 21(299%
18 13 1 12 10 1 29(4,13%
19 1 1 3 3 1 0 1 15(2,14%)
20 13 1 3 0 1 15(2,14%)
21 0 11 1 1 28(3,99%)
22 1 1 2 8 1 27(3,85%)
23 1 2 1 2 1 18(2,56%)
24 13 1 0 1 27(3,85%
25 0 1 0 1 1 30(4,27%)
26 1 11 1 21(2,99%
Region: 1 (Primera Region), ... , 13 (Region Metropolitana); Sexo: 1 (Masculino)

0 (Femenino); Edad: 0 (-%0,31), 1 [31,53), 2 [53,59), 3 [59,+x); Estado Civil: 1
(soltero) 2 (casado) 3 (viudo); Residencia 1 (Vivienda Propia) 2 (Arrendatrio) 3
(Allegado); Renegociacion: 0 (No) 1 (Si); Capacidad de Pago Mensual en UFs: O (-
©,3.5) 1 [3.5, 13.1) 2 [13.1, 14.5) 3 [14.5,+=)[13.1,14.5) 3 [14.5,+); LN Ventas en
UF: 0 (-%0,6.295) 1 [6.295,6.305) 2 [6.305,6.635 3 6.635,+x); Cob. Intereses en
Ufs: 0 (-00,2.825) 1 [2.825,27.335) 2 [27.335,45.165) 3 [45.165,4+=); ROA en UF: 0
(-00,0.235) 1[0.235,0.335) 2 [0.335,0.595) 3 [0.595,+=); Antigiiedad en el Sector
en Afos: 0 (-,4) 1[4,6) 2 [6,22) 3 [22,+); Formalidad: 1 (Inicia Actividades,
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con Patente Comercial, Cuentas Declaradas registradas en el SII mayores al 50%)
0 (No presenta ninguno de los anteriores); Subsidio Sercotec: 0 (No) 1 (Si); TPM:
0 (-00,2.125) 1 [2.125,2.375) 2 [2.375,3.125) 3 [3.125,4+ ) ; Clase de Decisién 0
(Posee Capacidad de Pago) 1 (No posee Capacidad de Pago).

Strenght: Numero de objetos que son cubiertos por la regla, y que
pertenecen a la clase de decision sugerida por ella.

Anexo 4. Factores Modelo LOGIT seleccionado.

Los resultados que se exponen en la tabla corresponden a aquel modelo
que mostré una mejor clasificacion (step 10), tomando en cuenta las muestras de
entrenamiento y prueba.

Variablel2! Beta Error estandar ~ Test de Wald Sig. Exp (Beta)
Edad -0.029 0.007 19.575 0.000 0.971
Region 30.416 0.001

Segunda Region -1,088 0,610 3,183 0,074 0,337
Tercera Region -0,852 0,592 2,069 0,150 0,427
Cuarta Region -1,138 0,479 5,658 0,017 0,320
Quinta Region -0,441 0,355 1,545 0,214 0,643
Sexta Region -0,961 0,409 5,505 0,019 0,383
Séptima Region -0,053 0,504 0,011 0,916 0,948
Octava Region -0,185 0,414 0,200 0,655 0,831
Novena Region -0,371 0,510 0,527 0,468 0,690
Décima Region -0,464 0,403 1,327 0,249 0,629
Duodécima Region 0,519 0,657 0,625 0,429 1,680
Region Metropolitana 0,098 0,334 0,087 0,768 1,103
Sexo (Hombre) 0.620 0.142 19.028 0.000 1.158
Estado civil 6.839 0.033

Casado -0,391 0,150 6,749 0,009 0,677
Viudo -0,133 0,458 0,084 0,772 0,876
Nivel educacional 11.174 0.048

Basica -0,619 0,306 4,091 0,043 0,538
Media 0,078 0,184 0,181 0,671 1,081
Técnico-Profesional 0,105 0,409 0,066 0,798 1,110
Superior -1,418 0,745 3,627 0,057 0,242
Otro 0,202 0,205 0,974 0,324 1,224
Residencia microempresario 54.130 0.000
Arrendatario 1,154 0,159 52,576 0,000 3,171
Allegado 1,079 0,271 15,817 0,000 2,942
Renegociacion 3.823 0.465 67.486 0.000 45.729
Numero de cuotas 0.035 0.025 1.938 0.164 1.035
Asesoria -0.538 0.339 2.526 0.112 0.584
Tipo Garantia -0.438 0.271 2.622 0.105 0.645
Actividades sociales -0.727 0.157 21.494 0.000 0.483
Estudio de Hijos 7.244 0.027

Estudio de Hijos(Si) -0,148 0,309 0,230 0,631 0,862
Estudio de Hijos(No) 0,359 0,152 5,594 0,018 1,432
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Anexo 4. Continuacion

Vehiculo - 0.654 0.179 13.373 0.000 0.520
Tuvo o Tiene créditos -1.255 0.174 51.788 0.000 0.285
Formalidad microempresa 19.925 0.006

Perfil 2 -0,017 0,413 0,002 0,967 0,983
Perfil 3 0,444 0,422 1,108 0,292 1,559
Perfil 4 -0,396 0,591 0,449 0,503 0,673
Perfil 5 0,181 0,430 0,177 0,674 1,198
Perfil 6 -0,384 0,414 0,858 0,354 0,681
Perfil 7 0,358 0,426 0,708 0,400 1,431
Perfil 8 0,471 0,381 1,524 0,217 1,601
Cobertura intereses 0.005 0.002 6.363 0.012 1.005
Ln (KT) -0.100 0.030 10.792 0.001 0.905
Tasa interés (TPM) -0.394 0.221 3.166 0.075 0.675
Constante 1.942 0.838 5.371 0.020 6.975

2 Log Likelihood: 1400,613

Cox & Snell R Square: 0.322

Hosmer-Lemeshow

:0.251

(sig.)

Nagelkerke R Square:0.429

Anexo 5. Resultados Etapas del Modelo LOGIT

Prediccion

Muestra de entrenamiento (a)

Muestra de prueba (b)

Observado Fracaso Fracaso
Microempresa Microempresa Microempresa Microempresa
no fracasada fracasada no fracasada  fracasada
Microempresa o) 174 1.361 668
no fracasada
Step 1 Fracaso Mi
[croempresa g 507 84 194
fracasada
Microempresa g 174 1.364 665
no fracasada
Step2  Fracaso Mi
|Croempresa 447 505 85 193
fracasada
Microempresa g, 174 1.362 667
no fracasada
Step3  Fracaso Mi
|Croempresa 447 505 85 193
fracasada
Microempresa g, 174 1.362 667
no fracasada
Step4  Fracaso Mi
|Croempresa 4 qq 506 85 193
fracasada
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Prediccion

Muestra de entrenamiento (a) Muestra de prueba (b)

Observado Fracaso Fracaso

Microempresa Microempresa Microempresa Microempresa

no fracasada fracasada no fracasada  fracasada

Microempresa 578 174 1.363 666
no fracasada

Step5  Fracaso Mi
icroempresa o 507 86 192
fracasada
Microempresa 174 1.363 666
no fracasada

Step 6 Fracaso Mi
icroempresa 506 87 191
fracasada
Microempresa ., 175 1.364 665
no fracasada

Step 7  Fracaso Mi
icroempresa o 507 85 193
fracasada
Microempresa 527 175 1.364 665
no fracasada

Step 8  Fracaso Mi
icroempresa oo 503 85 193
fracasada
Microempresa 527 175 1.366 663
no fracasada

Step9  Fracaso Mi
icroempresa - 505 85 193
fracasada
Microempresa 504 178 1.368 661
no fracasada

Step 10 Fracaso Mi
icroempresa ., 502 84 194
fracasada
Microempresa 525 177 1.326 703
no fracasada

Step 11  Fracaso Mi
icroempresa oo 509 82 196
fracasada
Microempresa 522 180 1312 717
no fracasada

Step 12 Fracaso Mi
icroempresa o, 510 79 199
fracasada
Microempresa 176 1.309 720
no fracasada

Step 13 Fracaso .
Microempresa o, 510 79 199

fracasada

a. Selected cases validation EQ 0
b. Unselected cases validation NE 0
d. The cut value is .500
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Anexo 6. Resultado Muestra de Entrenamiento Redes Neuronales
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