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Resumen

La insolvencia empresarial afecta tanto a las empresas que entran en este proceso como a sus proveedores
de bienes y servicios. Esta investigacion hace uso de indicadores financieros para pronosticar la insolvencia
empresarial con un afio de anticipacién. El estudio fue aplicado a 2.988 empresas que reportaron
informacion financiera a la Superintendencia de Sociedades (Colombia) durante el afio 2017, de las cuales
127 entraron en proceso de insolvencia en 2018. El prondstico considera indicadores financieros de
liquidez, rentabilidad y endeudamiento, y contrasta los resultados de la regresion logistica con el algoritmo
boosting. Se concluye que los indicadores financieros permiten pronosticar la insolvencia empresarial, sin
embargo se debe recurrir a metodologias no tradicionales como el algoritmo boosting que consideren la
asimetria de la informacion.

Palabras clave: Insolvencia empresarial, indicadores financieros, andlisis financiero, algoritmo boosting,
regresion logistica.

Prévisions de l'insolvabilité des entreprises en Colombie au moyen d'indicateurs
financiers

Résumé

L'insolvabilité commerciale affecte a la fois les entreprises qui entrent dans ce processus et leurs
fournisseurs de biens et services. Cette recherche utilise des indicateurs financiers pour prévoir
l'insolvabilité des entreprises un an a l'avance.L'étude a été appliquée a 2988 entreprises qui ont
communiqué des informations financiéres a la Surintendance des entreprises (Colombie) en 2017, dont 127
sont entrées en insolvabilité en 2018. La prévision prend en compte les indicateurs financiers de liquidité,
de rentabilité et d'endettement et oppose les résultats de la régression logistique a l'algorithme de boosting.
Il est conclu que les indicateurs financiers permettent de prévoir l'insolvabilité des entreprises. Cependant,
des méthodologies non traditionnelles telles que l'algorithme de boosting qui considérent l'asymétrie
d'information devraient étre utilisées.

Mots clés: Insolvabilité des entreprises, indicateurs financiers, analyse financiére, algorithme de boosting,
régression logistique.

Forecast of business insolvency in Colombia through financial indicators

Abstract

Business insolvency affects both companies that enter this process and their suppliers of goods and
services. This research uses financial indicators to forecast business insolvency one year in advance.The
study was applied to 2,988 companies that reported financial information to the Superintendency of
Companies (Colombia) during 2017, of which 127 went into insolvency in 2018. The forecast considers
financial indicators of liquidity, profitability and indebtedness, and contrasts the results of the logistic
regression with the boosting algorithm. It is concluded that financial indicators allow predicting business
insolvency. However, non-traditional methodologies such as the boosting algorithm that consider the
information asymmetry should be used.

Keywords: Business insolvency, financial indicators, financial analysis, boosting algorithm, logistic
regression.
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INTRODUCCION

La insolvencia empresarial es regulada en Colombia mediante la ley 1116 (2006) y
se considera un estado especial dentro del sistema de la bancarrota toda vez que
alli entran las empresas con problemas financieros que buscan opciones para no
llegar directamente a la desaparicion empresarial (Upegui y Londofio, 2011). Segin
lo planteado por Wilches (2008), en el momento en el que una empresa entra en
proceso de insolvencia empresarial, tanto el Estado como sus proveedores de bienes y
servicios comienzan a servirle de apoyo con el fin de evitar su extincién y conservar
los empleos que la empresa genera. En este sentido, la empresa insolvente tiene la
posibilidad de renegociar sus deudas bajo nuevos parametros de acuerdo con su
capacidad de pago (Rodriguez, 2007).

A pesar de que el propdsito de la ley 1116 (2006) es conservar el dinamismo de la
economia previniendo la rdpida desaparicién de las empresas y preservando el
empleo (Vélez, 2011), es de resaltar que la situacion financiera de los acreedores se
afecta ya que no recibirdn los flujos de caja por los pagos del cliente insolvente en
el tiempo que tenian previsto (Jovanovik, Todorovic, y Grbic, 2017). De esta manera,
los proveedores en general deberian hacer un estudio minucioso sobre la situacion
financiera de sus potenciales clientes con el fin de medir el riesgo que tienen de
incurrir en un estado de insolvencia en el futuro (Jayasekera, 2018). Esta investigacion
se desarrolla con el objetivo de pronosticar la insolvencia empresarial con un afio de
anticipacion haciendo uso de indicadores financieros.

Estudios previos han concentrado sus esfuerzos en predecir la quiebra empresarial
por medio del uso de medidas financieros. Los primeros estudios desarrollados en
el tema fueron los de Beaver (1966) y Altman (1968) quienes combinaron estrategias
de andlisis financiero con modelos estadisticos con el fin de medir la probabilidad
que determinada empresa tenia de entrar en procesos de bancarrota. A partir de
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estos estudios, el tema de la quiebra empresarial ha sido desarrollado tanto desde el
enfoque estadistico como financiero.

No obstante, segiin lo planteado por Amendola, Giordano, Parrella, y Restaino (2017)
existe una brecha en este tipo de estudios ya que desde el enfoque estadistico se han
desarrollado modelos predictivos cada vez mas precisos, pero no se ha hecho una
adecuada delimitacion de la bancarrota empresarial, ni se ha hecho un uso adecuado
de los indicadores financieros para realizar la predicciéon. Por otro lado, desde el
enfoque financiero se han establecido los indicadores financieros mas apropiados en la
evaluacion de continuidad empresarial, sin embargo, las metodologias utilizadas para
la predicciéon han sido tradicionalistas y sin considerar la asimetria de informacién que
se presenta en los procesos de bancarrota (Calabrese y Osmetti, 2015).

Este estudio se realizé considerando la informacién financiera de 2.988 empresas que
reportaron informacién financiera a la Superintendencia de Sociedades durante el
ano 2017, de las cuales 127 entraron en proceso de insolvencia en 2018. Se eligieron
indicadores financieros de liquidez, rentabilidad y endeudamiento considerando lo
expuesto por Correa-garcia (2005), para realizar la prediccion se aplicé el modelo
de regresion logistica y el algoritmo boosting con el fin de contrastar los resultados
entre la metodologia tradicional y no tradicional respectivamente.

El desarrollo del articulo se encuentra compuesto por la revisién de la literatura,
luego se presenta la metodologia donde se describen las caracteristicas de la
muestra estudiada para realizar el pronéstico y se describen los modelos utilizados.
Posteriormente, se presentan los resultados obtenidos donde se realiza el contraste
entre los resultados del modelo predictivo tradicional y del no tradicional. Por dltimo,
se presentan las conclusiones, recomendaciones y lineas de investigacion futuras que
pueden ser estudiadas a partir del estudio realizado.

REVISION DE LA LITERATURA

La insolvencia empresarial en Colombia es regulada por la ley 1116 (2006) con
el fin de preservar la empresa como unidad de explotacion econémica y fuente
generadora de empleo (Correa, Pulgarin, Mufioz, y Alvarez, 2010). De acuerdo con lo
establecido por Wilches (2008), la ley diferencia dos estados especiales: la insolvencia
o reorganizacion empresarial y la liquidacién judicial. Las empresas que se declaran
en estado de insolvencia, deben cumplir con al menos uno de los dos requisitos
expuestos por la ley 1116 (2006): cuando se encuentre en cesacién de pagos o cuando
exista incapacidad de pago inminente.

La cesacion de pagos se presenta cuando una empresa incumple el pago de dos o
mas obligaciones con sus proveedores por mas de noventa dias. De acuerdo con lo
planteado por Wilches (2008) cuando se incurre en cesacion de pagos, los acreedores
tienen el derecho de cobrar la obligacién, sin embargo, el deudor también tiene el
derecho de declararse insolvente con el fin de pagar sus obligaciones de manera
ordenada y evitar un deterioro mayor de su situacion financiera. El estado de
insolvencia que se presenta por causa de cesacién de pagos puede ser aclamado tanto
por la empresa deudora como por sus proveedores de bienes y servicios demostrando
los tiempos de morosidad que tiene el deudor (Romero, Melgarejo, y Vera, 2015).
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Por otra parte, el estado de insolvencia también se puede presentar cuando exista
incapacidad de pago inminente. Segin lo establece la ley 1116 (2006), el estado de
insolvencia empresarial argumentado en la existencia de incapacidad de pago
inminente solo puede hacerse desde el interior de la empresa deudora y debe
estar sustentado en condiciones de mercado o estructurales que puedan afectar
razonablemente el cumplimiento de las obligaciones de una empresa (Wilches, 2009).
En la identificacién de las condiciones estructurales interviene la situacion
financiera de la empresa deudora y a partir de los indicadores financieros es posible
medir la probabilidad de incurrir en estado de insolvencia. En este contexto, a partir
de la evaluacion financiera de la empresa, la administracién puede argumentar el
estado de insolvencia empresarial por incapacidad de pago inminente.

Los primeros estudios de prediccién de la bancarrota fueron desarrollados por Beaver
(1966) y Altman (1968) quienes combinaron la informacién financiera con modelos
estadisticos con el fin de tener una mejor aproximacién al momento de definir sobre
los riesgos de continuidad que podria tener una empresa. A partir de ese momento,
se ha producido un desarrollo teérico y empirico sobre la prediccién de quiebra
empresarial bajo el enfoque estadistico y financiero.

De acuerdo con Amendola et al. (2017) existe una brecha entre los dos enfoques ya
que desde el enfoque estadistico los avances se han basado en el desarrollo de modelos
predictivos que permitan obtener mayor precisiéon en la medicién de la probabilidad
de quiebra, descuidando el adecuado uso de los indicadores financieros y los estudios
desarrollados bajo el enfoque financiero han centrado sus andlisis en el correcto uso
de indicadores financieros pero usando modelos tradicionales que no consideran la
distribucién de los datos y por ende no se consiguen resultados precisos.

Barboza, Kimura, y Altman (2017) exponen que el estudio de la quiebra empresarial
ha pasado de las metodologias tradicionales como el andlisis discriminante y la
regresion logistica a metodologias mas modernas como redes neuronales, maquinas
de soporte vectorial, algoritmo boosting, entre otras. El avance metodolégico
ha surgido principalmente porque las metodologias tradicionales no consideran
la asimetria de informacién de los datos (Le, Son, Vo, Lee, y Baik, 2018). Segun lo
expuesto por Calabrese y Osmetti (2013) la quiebra es un evento raro en el que el
numero de empresas que no estan en este estado superan en gran cantidad al nimero
de empresas quebradas, lo cual afecta directamente el proceso predictivo.

Con el fin de superar la barrera de la asimetria de informacién que trae consigo
la distribucion de los datos, el desarrollo de los estudios que utilizan metodologias
tradicionales como Ben (2017), Kovacova y Kliestik (2017) y Cultrera y Brédart (2016)
han sesgado la muestra utilizando la misma cantidad de empresas quebradas y no
quebradas en la prediccién con el fin de mejorar la precisién del modelo.

No obstante, la falencia que tienen los estudios desarrollados desde el enfoque
estadistico segun lo plantea Amendola et al. (2017) consiste en que no le han brindado
la importancia requerida a los indicadores financieros como variables predictivas,
lo cual es visible en la cantidad de indicadores y de categorias financieras que se
utilizan para la prediccién. En el estudio realizado por Tian y Yu (2017) se utilizaron
29 indicadores financieros, Ben (2017), Jabeur y Fahmi (2018) utilizaron una bateria
de 33 indicadores financieros para desarrollar sus respectivos modelos.
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El uso de grandes cantidades de indicadores afecta negativamente la practicidad
de los modelos (Dinca, Baba, Dinca, Dauti, y Deari, 2017) ya que se requiere mayor
informaciéon financiera sobre las empresas para realizar la evaluaciéon de su riesgo
crediticio (Eling y Jia, 2018). En este sentido, es necesario considerar las categorias
y tipos indicadores que permiten evaluar la situacién financiera de las empresas.
De acuerdo con Correa-garcia (2005) el desemperio financiero de las empresas se
encuentra dividido en tres categorias: liquidez, rentabilidad y endeudamiento.

Laliquidez es un aspecto de corto plazo que mide la capacidad que tienen las empresas
para hacer frente a sus obligaciones inmediatas (Gupta, Gregoriou, y Ebrahimi,
2018). A partir de este analisis se pueden evaluar riesgos de liquidez (default) que se
presentan cuando las empresas no tienen los flujos de caja o los recursos facilmente
convertibles en efectivo para responder ante sus proveedores de bienes y servicios
(Jovanovik et al., 2017). De acuerdo con Dinca et al. (2017) través del andlisis de la
liquidez, los acreedores pueden evaluar la capacidad de pago que tiene un potencial
cliente y con base en este andlisis es posible determinar el monto de crédito que
puede ser aprobado.

Por otra parte, la rentabilidad es un aspecto organizacional que da cuenta de las
sostenibilidad de la empresa en el largo plazo (Jabeur y Fahmi, 2018). A través de los
andlisis de rentabilidad se hacen relaciones entre la cantidad que han invertido tanto
los accionistas como la empresa y los resultados que se obtienen en la explotacién
del objeto social (Jayasekera, 2018). Segun lo expuesto por Bredart, Vella, y Bonello
(2018), el analisis de la rentabilidad ademas de ser un aspecto fundamental en la
evaluacion del desempefio financiero empresarial, también genera la oportunidad
de conocer la generacién de flujos de efectivo futuros. De acuerdo con Correa-garcia
(2005), en el largo plazo tanto la liquidez como la rentabilidad deben converger.

Por ultimo, el endeudamiento es la tercer categoria que segin Hebous y De Mooij
(2018) siempre se debe considerar en el andlisis financiero. Por medio del analisis
del endeudamiento no solo se puede evaluar el nivel de deuda que tiene una
empresa (Lyandres y Zhdanov, 2013) sino que también es posible establecer el grado
de compromiso que tienen los flujos de caja futuros y de esta manera establecer la
capacidad de pago (Yazdanfar y Ohman, 2015).

En este estudio se consideraron indicadores de las tres categorias con el fin de lograr
una evaluacién financiera holistica de las empresas consideradas. Adicionalmente,
se hizo uso de una metodologia tradicional como lo es la regresion logistica con el
fin de contrastar los resultados predictivos con la metodologia no tradicional como
es el algoritmo boosting que segun Jones, Johnstone, y Wilson (2017) considera
la asimetria de los datos y se pueden lograr mejores predicciones que con las
metodologias tradicionales.

METODOLOGIA

En este apartado se describe la muestra de las empresas utilizadas en el desarrollo del
estudio, se establecen los indicadores financieros utilizados y su forma de medicién
y por ultimo, se exponen las caracteristicas tanto del modelo de regresién logistica
como el del algoritmo boosting.
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MUESTRA

Para el desarrollo de la investigacidn, la informacién financiera fue recolectada de
los reportes que se encuentran en la Superintendencia de Sociedades con corte al 31
de diciembre del 2017. Adicionalmente, la informacién de las empresas declaradas
en proceso de insolvencia empresarial en el afio 2018 fue tomada de la misma
Superintendencia.

Inicialmente, la cantidad de empresas que reportaron informacién financiera a la
Superintendencia de Sociedades con corte al 2017 fue de 16.062, no obstante, debido
a que algunas empresas no presentaban informaciéon necesaria para el calculo de
los indicadores financieros o presentaban inconsistencias en la informacién, se
realizaron las depuraciones necesarias con el fin de tener la informacién precisa para
desarrollar los modelos predictivos.

Luego de realizadas las depuraciones, la muestra final quedé representada en 2.861
empresas no insolventes y 127 empresas insolventes. En la tabla 1 se muestra la
cantidad de empresas estudiadas y su distribuciéon entre insolventes y no insolventes.

Tabla 1.
Empresas insolventes y no insolventes

Categoria Empresas Frecuencia
No insolventes 2.861 96%
Insolventes 127 4%

Total 2.988 100%

La composicion de la muestra exhibe claramente la existencia de la asimetria
en la distribucion de los datos ya que el 4% son empresas que entraron en estado
de insolvencia para el afio 2018 y el 96% son empresas no insolventes, lo cual es
coherente por lo expuesto por Calabrese y Osmetti (2015).

VARIABLES

La variable dependiente del estudio es la insolvencia empresarial, la cual es
dicotémica y toma el valor de O cuando una empresa no estd en estado de insolvencia
y el valor de 1 cuando se encuentra en insolvencia. Dado que la variable de respuesta
se encuentra entre O y 1, el resultado que se espera es la medicion de la probabilidad
que una empresa entre en proceso de insolvencia utilizando informacién financiera
con un ano de anticipacién.

Los indicadores financieros utilizados para realizar la estimaciéon de los modelos
se encuentran dentro de las categorias de liquidez, rentabilidad y endeudamiento,
siguiendo lo expuesto por Correa-garcia (2005). Para el desarrollo de la prediccién
se utilizaron en total 15 indicadores financieros de los cuales 4 corresponden a la
categoria de liquidez, 7 a rentabilidad y 4 a endeudamiento.
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En la tabla 2 se presenta el resumen de los indicadores financieros utilizados para
la prediccién, su abreviatura y forma de medicién.

Tabla 2.
Resumen indicadores financieros

Categoria Nombre Abreviacion Medicién
Ciclo operacional Cic_op DI+DC1]
Acti ient
Razén corriente Raz_cte M [2]
- Pasivo_corriente
Liquidez
» CTNO
Relacion CTNO/ ventas Rel _CTNO_Ventas ———— [3]
Ventas
Relacién flujo de caja libre FCL Ventas FCLO (4]
operacional y ventas N Ventas
Utilidad _Neta
Rentabilidad del activo ROA ———— [5]
Activo_Total
Rentabilidad del Utilidad _Neta
. - ———— [6
patrimonio ROE Patrimonio (e}
Productividad del activo Ptividad Anoco Ventas (71
no corriente operacional - ANOCO
Rentabilidad Margen bruto Mg_bruto _Utilidad_Bruta (8]
Ventas
Margen operacional Mgfoperacional M [9]
Ventas
Margen antes : UAI
de impuestos Meg_antesimpto Ventas [10]
Utilidad _Net:
Margen neto Mg_neto Ythidad _Netd. [11]
Ventas
Nivel de endeudamiento Niv_end & 12]
Pasivo + Patrimonio
Apalancamiento financiero Apa_fro w [13]
Patrimonio
Endeudamiento Pasivo
Apalancamiento total Apa_total ——————— [14]
Patrimonio
Cobertura de intereses . Utilidad Operacional
desde la utilidad Cob_int_UO L T

operacional

Gasto_financiero

Fuente: Elaboracion propia.

Donde:

DI: Dias de inventarios.

DC: Dias de cuentas por cobrar.
CTNO: Capital de trabajo neto operacional
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En los estudios relacionados con la prediccién de la insolvencia empresarial, la
varianza de los pardmetros se debe estabilizar con el fin de optimizar los resultados
de los modelos predictivos (Jones et al., 2017). Esta situacidn se presenta ya que las
empresas consideradas tienen resultados financieros dispersos y se presentan datos
atipicos dentro de los indicadores financieros, lo cual se debe a que los indicadores
financieros de las empresas no insolventes en general tienen comportamientos
diferentes a los indicadores de empresas en insolvencia (Nyitrai y Virag, 2018). Para
el desarrollo de este estudio, se hizo uso de la transformacién propuesta por Yeo and
Johnson (2000) ya que posibilita el trabajo con variables mayores, iguales o menores
a cero.

MODELO

Para realizar el contraste de los resultados predictivos, a continuacién se explican los
modelos utilizados para el desarrollo de la investigacion.

REGRESION LOGISTICA

La regresion logistica es util cuando la variable de interés es dicotémica. Como
lo aseguran Pérez, Lopera, y Vasquez (2017) en este tipo de modelo, la variable
dependiente solo puede tomar dos valores que son complementarios. En este sentido,
el resultado de la estimacion de la regresién logistica arroja un valor que se encuentra
entre 0 v 1, y que sirve para predecir la probabilidad de que se produzca el evento
definido en funcién de las variables independientes definidas.

El modelo de regresién logistico esta explicado por la siguiente ecuacion:

Z

e

E=l+e’ [1]

Donde representa la probabilidad de que una empresa entre en proceso de insolvencia
empresarial y son las variables independientes que se relacionan en la tabla 2.

ALGORITMO BOOSTING

El algoritmo boosting como lo sefialan Hastie, Tibshirani, y Friedman, (2017),
es una poderosa herramienta de clasificacién que combina la salida de muchos
clasificadores débiles para producir un poderoso comité. El algoritmo més popular
de este método fue desarrollado por Freund y Shapire (1997) v es conocido como el
AdaBoost.M1. Para introducir este algoritmo los autores consideran un problema de
clasificacién binaria donde la variable de respuesta es codificada como Y,e{—l,l}Dado
un vector de variables explicativas =z, =(1,x2i,x35,...,x,d)’ , un clasificador ¢(x)produce
una prediccién tomando uno de los dos valores {-11}. La tasa de error en el conjunto
de entrenamiento es

E=%gf(y‘.=(?(x‘.)) [2]
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La media del error de las predicciones futuras es E(I(y. =G(x, ))) . Un clasificador débil
es uno cuya tasa de error es ligeramente mejor que la de un clasificador aleatorio. El
proposito del Boosting es secuencialmente aplicar el clasificador débil a versiones
modificadas de los datos, por lo tanto produciendo una secuencia de clasificadores
débiles  G,(x). m=1,2,..,M . Las predicciones finales de todos los clasificadores
son combinadas a través de una mayoria de voto ponderada para producir las
predicciones finales.

G(xf)=sign(§am6m(xf)) [3]

Enestecasolos a,a,,...,a,, son calculados por el algoritmo boosting, y dan el peso
que tiene cada clasificador individual en el clasificador final. Su efecto es dar mas
alta influencia a los clasificadores mas precisos en la secuencia. Las modificaciones
de los datos en cada paso consisten en aplicar pesos W, W,,..., Wy a cada una de las
observaciones de entrenamiento (x,.,yi), i=1,2,..,N. Inicialmente todos los pesos son
hechos w, =1/N,asi que en el primer paso el clasificador entrena el modelo en los datos
en la forma usual. Para cada una de las m iteraciones sucesivas los w, son modificados
y el algoritmo de clasificacion es aplicado a estos datos modificados. En el paso m,
las observaciones que fueron mal clasificadas por el clasificador G _,(x,) tienen su
peso incrementado, mientras los pesos son disminuidos para aquellas observaciones
que fueron correctamente clasificadas. Entonces a medida que el algoritmo progresa
las observaciones que son mas dificiles de clasificar correctamente reciben mayores
pesos. Cada clasificador sucesivo es por lo tanto forzado a concentrarse en aquellas
observaciones de entrenamiento que son mal clasificadas en el paso previo.
Formalmente los pasos del algoritmo AdaBoost.M1 son los siguientes:

1. Haga w,=1/Nparai=1,2,..,N.

2.Param=1,2,..,.M
a. Ajuste el clasificador Gm( xi) débil a los datos de entrenamiento
usando los pesos w, .
b. Calcule la tasa de error del paso m,

N
2wl (.=6(x)) [4]
g, =T
PR
c. Calcule a, = log((l—ém )/ Em) [5]
d. Haga W, = m’m_leamf(yi#G(x,-)] [6]
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M
3. Calcule la prediccién dada por G ( x,) = sign (Zame (x,.)) [7]

RESULTADOS

Inicialmente se evalud que los indicadores financieros escogidos en la realizaciéon
de la prediccion, tuvieran mejor desemperio en las empresas no insolventes que en
las companias insolventes. En la tabla 3 se muestran las diferencias de medias entre
los dos grupos de empresas estudiados.

Tabla 3.
Diferencia de medias

Variable No img?\ir::ntes insI;/IIsriir?tes Estadistico t P-valor
Cic_op 0.4899275 0.5475945 -5.2818 0.00000
Raz_cte 0.5596243 0.5668736 -0.40605 0.68540
Rel_CTNO_Ventas 0.5460833 0.5451744 0.52653 0.59940
FCL_Ventas 0.4683961 0.4733454 -1.18 0.24020
ROA 0.4265986 0.4148215 8.8599 0.00000
ROE 0.5180227 0.518242 -0.060164 0.95210
Ptividad_Anoco 0.4589981 0.3477476 5.8549 0.00000
Mg_bruto 0.6807604 0.6700276 1.2113 0.22790
Mg_operacional 0.4293685 0.4252707 2.9837 0.00336
Mg_antesimpto 0.3809004 0.3751153 3.2255 0.00158
Mg_neto 0.4007059 0.3948359 3.1237 0.00219
Niv_end 0.2977816 0.3880065 -10.278 0.00000
Apa_fro 0.4056256 0.4958455 -3.6644 0.00035
Apa_total 0.5023683 0.5030102 -0.1368 0.89140
Cob_int_UO 0.5510206 0.5505573 1.5697 0.11660

Fuente: Elaboracién propia.

En términos generales, se observa que las empresas no insolventes cuentan con
mejor ciclo operacional que las compaifiias insolventes ya que su media es menor
(Correa, Martinez, Ruiz, y Yepes, 2018). Adicionalmente, las empresas que estan
en situacion de insolvencia empresarial tienen menor desempefio financiero de
acuerdo con sus indicadores de rentabilidad (Correa-garcia, Gémez, y Londorio,
2018), lo cual es de esperarse para este tipo de firmas ya que una de las causas
para entrar en este estado son los resultados financieros adversos. Por ultimo,
como es de esperarse de acuerdo a lo planteado por Pérez et al. (2017), las empresas
insolventes cuentan con un mayor grado de endeudamiento que representa un
mayor compromiso de sus recursos frente a terceros y por ende mayor probabilidad
de incurrir en impagos de sus obligaciones.
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En este estudio, se plantea una comparaciéon entre la predicciéon a través del modelo
de regresién logistica, el cual es considerado un modelo de prediccién tradicional, y
el algoritmo boosting que hace parte de las nuevas tendencias en la prediccién de
la insolvencia empresarial. En la tabla 4 se presenta la matriz de confusion, la cual
muestra la precisiéon de cada modelo para clasificar a las compaifiias insolventes y
no insolventes. La muestra fue separada aleatoriamente en dos grupos con el fin
de entrenar cada modelo y luego evaluarlo. El1 80% del total de los datos fueron
utilizados para el entrenamiento, lo cual representé 2.289 empresas no insolventes
y 102 companiasinsolventes. E120% de los datos restantes se utilizaron para evaluar
el modelo, lo cual corresponde a 572 empresas no insolventes y 25 insolventes.

Tabla 4.
Matriz de confusién

Concepto Algoritmo boosting ‘ Regresion logistica
Clasificaciéon Insolventes No insolventes Insolvente No insolvente
Insolventes 80.0% 14.5% 0.0% 0.5%
No insolventes 20.0% 85.5% 100.0% 99.5%
Total 100.0% 100.0% 100.0% 100.0%

Fuente: Elaboracion propia.

La matriz de confusién muestra la proporcién de compariias que fueron clasificadas
correcta e incorrectamente. En este caso, el 80% de las empresas insolventes fueron
clasificadas de manera correcta usando el algoritmo boosting, mientras que usando
la regresion logistica no fue posible lograr un acierto en la clasificacion de este tipo de
empresas. Por otra parte, el 85,5% de las empresas no insolventes fueron clasificadas
correctamente utilizando el algoritmo boosting, en tanto el 99,5% de las empresas no
insolventes se clasificaron de manera acorde utilizando la regresién logistica.

Con el fin de evaluar los resultados obtenidos en ambos modelos y determinar
cudl es mas conveniente utilizar para realizar prondsticos, se analizan los errores
de tipo I y tipo II que existen en ambos resultados. En la tabla 5 se presentan las
probabilidades de incurrir en este tipo de errores con cada modelo.

Tabla 5.
Probabilidad de incurrir en Error tipo I y Error tipo II

Modelo ‘ Error tipo I ‘ Error tipo II
Algoritmo boosting 14.5% 19.7%
Regresion logistica 0.5% 100.0%

Fuente: Elaboracién propia.
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Los tipos de errores que se muestran en la tabla 5 muestran la probabilidad de
clasificar a una empresa que se encuentra en estado de insolvencia o no insolvencia
en un estado contrario. El error tipo I indica que bajo el algoritmo boosting existe
una probabilidad del 14.5% de clasificar una empresa que no estd en estado de
insolvencia de manera incorrecta, mientras que esta probabilidad es de 0.5%
haciendo uso de la regresion logistica. Por otra parte, se muestra que bajo el uso del
algoritmo boosting se presenta una probabilidad de 19.7% de clasificar una empresa
insolvente como si no tuviera esta situacién, en tanto que esta probabilidad es del
100% bajo la regresién logistica.

Cometer el error tipo I y tipo II tiene diferentes consecuencias financieras para
las empresas que otorgan los créditos. Segiin lo establece Jabeur y Fahmi (2018),
cometer el error tipo I significa para las comparnias una reduccién de sus utilidades
yaque se va a presentar un rechazo al otorgamiento del crédito a clientes que tienen
la capacidad de pagar las respectivas obligaciones sin incurrir en incumplimientos.
En este sentido, la regresion logistica muestra una superioridad frente al algoritmo
boosting en la precisidon para evitar cometer el error de tipo I.

Sin embargo, el algoritmo boosting (probabilidad del 19.7%) muestra una mayor
precision frente a la regresion logistica (probabilidad del 100%) en la incursion
del error tipo II. El alto grado de incurrir en el error tipo II utilizando la regresiéon
logistica se debe a que este tipo de regresiéon asume normalidad en los datos
observados (Pérez et al., 2017) y como se puede evidenciar, en los estudios de
insolvencia empresarial la realidad muestra que son mayores las empresas que no
se encuentran en este estado.

A diferencia del error tipo I, el error tipo II trae consecuencias directas frente a
la posicién financiera de la empresa acreedora. De acuerdo con lo establecido por
Wang, Ma, y Yang (2014), cuando un acreedor incurre en error tipo II les esta
otorgando créditos a clientes que tienen alta probabilidad de entrar en un estado de
insolvencia ya que no tienen capacidad de pago.

Las consecuencias financieras para los acreedores que incurren en error tipo II
ademads de tener una reduccién de sus utilidades derivado del gasto deterioro que
se debe reconocer de sus cuentas por cobrar, también tiene una implicacién directa
sobre el efectivo de la empresa toda vez que los productos vendidos a los clientes
riesgosos, tienen una alta probabilidad de que no sean pagados. De esta manera, se
puede determinar que es mas perjudicial para las empresas incurrir en error tipo II
que en el error tipo I.

CONCLUSIONES

A través de este estudio se aborda la insolvencia empresarial considerando el ambito
juridico, financiero y estadistico con el fin de lograr una mayor precision en la
prediccion de este evento empresarial que afecta no solo a la empresa insolvente sino
también a sus diferentes acreedores. A través de la identificacién de las empresas
que se declararon en insolvencia en el afio 2018 en Colombia y de acuerdo con los
indicadores financieros que suministran informacion relevante sobre la situacién
financiera de las empresas, se realizé la comparaciéon entre los resultados predictivos
obtenidos mediante la regresion logistica (metodologia tradicional) y el algoritmo
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boosting (metodologia no tradicional) con el propdsito de evaluar la precision del
prondstico.

Considerando los resultados mostrados en las matrices de confusién de ambas
metodologias, se puede concluir que los indicadores financieros utilizados cuentan
con poder para predecir la insolvencia empresarial. Adicionalmente, el algoritmo
boosting cuenta con mayor precisiéon que la regresién logistica para predecir la
insolvencia empresarial. Lo anterior se sustenta en que a partir de la regresién
logistica no es posible omitir el error tipo II, el cual es altamente perjudicial para la
posiciéon financiera de los acreedores.

Los resultados de esta investigacién generan la posibilidad a los clientes, gobiernos,
inversionistas, bancos y proveedores de bienes y servicios, de contar con informaciéon
relevante que puede incidir en las decisiones de compra, acuerdos de pagos,
otorgamiento de créditos o inversiones en determinada empresa. En este contexto,
los grupos de interés mencionados pueden tomar decisiones financieras mas precisas
que les permitan reducir sus pérdidas en el futuro.

Finalmente, dentro de las limitaciones en el desarrollo de esta investigacién se
encuentra principalmente la disponibilidad de la informacién financiera de las
empresas. Debido al gran numero de informacién faltante en la base de datos de
la Superintendencia de Sociedades que se requeria para calcular los indicadores
financieros utilizados, las empresas consideradas en el estudio, a pesar de ser un
volumen importante, pudieron haber representado a una poblacién mayor si se
contara con toda la informacion.

Como posiblelinea de investigacion futura se sugiere realizar estudios predictivos a través
de metodologias no tradicionales haciendo la comparacion entre el poder predictivo que
tienen los indicadores financieros tradicionales y los inductores de valor.
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