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Resumen

El presente trabajo de investigacion tiene como objetivo proponer un método para la
determinacion de insolvencia financiera a partir de algoritmos de clasificacion borrosa
supervisada y no supervisada. Se lleva a cabo la aplicacion y validacion del método en el sector
econdémico de la construccién en Colombia, debido al alto porcentaje de empresas acogidas a
procesos de insolvencia para los afios 2018 y 2019. Las variables de entrada para el método
corresponden con indicadores o ratios financieros de cada una de las empresas estudiadas, de
acuerdo con su uso y aplicacion tanto al contexto colombiano como al sector econémico
especifico. Al final, se validan y contrastan los resultados de la aplicacion del método a partir
de técnicas propias del machine learning junto con los resultados emitidos por la
superintendencia de sociedades de Colombia y su reporte sobre el estado de las empresas en

estudio. Con base en lo anterior, se establecen las ventajas del método propuesto.

Palabras Clave: clasificacion, insolvencia, solvencia, ratios, machine learning,

algoritmos.
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Abstract

The objective of this research is to propose a method for the determination of financial
insolvency from supervised and unsupervised fuzzy classification algorithms. The application
and validation of the method is carried out in the economic sector of construction in Colombia,
due to the high percentage of companies in bankruptcy for the years 2017 and 2018. The input
variables of the method correspond to indicators or ratios financial statements of each one of
the companies studied, according to its use and application to both the Colombian context and
the specific economic sector. In the end, the results of the application of the method are validated
and contrasted using machine learning techniques together with the results issued by the
Colombian Superintendency of Companies and its report on the status of the companies under

study. Based on the above, the advantages of the proposed method are established.

Keywords: classification, insolvency, solvency, ratios, machine learning, algorithms.
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Introduccion

La insolvencia financiera y el fracaso empresarial han sido motivo de analisis y
discusién en las ultimas décadas debido al interés particular por pronosticar o predecir
sintomas negativos en las empresas, tendencias negativas en términos financieros o resultados
econémico que a futuro puedan ocasionar o tener incidencia en el fracaso financiero. En este
sentido, se comprende el fracaso y/o fallo empresarial como el instante en el cual una empresa
entra en un estado de insolvencia financiera, es decir, cuando no posee recursos econémicos
en el corto plazo que le permita responder con las obligaciones financieras contraidas con

acreedores y terceros.

Bajo el anterior marco de referencia, uno de los elementos mas relevante en el estudio
de la insolvencia financiera corresponde con la busqueda e identificacion de herramientas que
permitan de forma anticipada, detectar riesgos que puedan ocasionar fallos econémicos,
tendencias negativas en términos financieros o, posibles problemas en la toma de decisiones
que puedan llevar a una empresa a declararse o ser declarada como insolvente Charpentier,

(2014).

Sin embargo, establecer herramientas acertadas, precisas y que se ajusten a las
condiciones de cada sector, cada pais e incluso cada periodo de tiempo determinado,
constituye un constante desafio. Por un lado, el mercado actual presenta amplias y variadas
fluctuaciones que hacen del contexto econdmico, dificilmente predecible. Por otro lado, las
politicas y condiciones de cada sector economico se tornan cambiantes y con caracteristicas
muy particulares. De igual forma, en concordancia con el informe emitido por la

superintendencia de sociedades en la emision de la revista No. 4 de 2012, en Colombia hay
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una gran cantidad de empresarios que no cuentan con politicas debidamente establecidas y que
permitan detectar de forma temprana y, por lo tanto, prevenir o corregir un posible estado de

insolvencia Superintendencia de Sociedades, (2012).

Se puede decir que actualmente, no existe un consenso general sobre los elementos,
herramientas y procesos que permiten establecer un diagndstico de la insolvencia en las
organizaciones. En este sentido, la divulgacion y aplicacién de multiples enfoques,
procedimientos e indicadores para el estudio de la insolvencia, develan la complejidad y

dificultad en la determinacion e incluso, el pronostico de la insolvencia financiera.

En términos generales, se suele emplear un conjunto de elementos y herramientas
provenientes del analisis financiero, como lo son los ratios o razones financieras y los cuales
son extraidos tanto de la informacion proveniente de los estados financieros, como de la
informacion propia de la macroecondémica del sector. Dicha informacion se ha combinado con
dos grandes perspectivas; por un lado, se encuentra las herramientas propias de la estadistica
y, por otro lado, se ha desarrollado una vertiente con amplio auge y desarrollo que emplea

elementos y técnicas de la inteligencia artificial (Min & Jeong, 2009).

En cuanto al enfoque estadistico, han prevalecido el uso del analisis discriminante
maltiple para clasificar las empresas en estados como el solvente, el insolvente y un estado
intermedio o gris. Dicho enfoque, se ha desarrollado a partir de relaciones lineales entre las
variables que mejor discriminan a las empresas en los estados o subgrupos dados y, en
general, requieren que las variables empleadas sigan una distribucion normal multivariante.
En la mayoria de los trabajos encontrados al respecto y que seran expuestos en la siguiente

seccion, se evidencia que las variables mas empleadas en el desarrollo de métodos, han sido
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los ratios o razones financiera extraidas de los estados financieros de las empresas y en
general suelen funcionar bastante bien en determinados sectores o incluso, intervalos de

tiempo especificos.

Por otro lado, diagnosticar o predecir un estado de insolvencia o quiebra puede
formularse como un problema de clasificacion supervisado o no supervisado, en el contexto
del aprendizaje de maquinas (machine learning), segun la informacién disponible (Chen et al.,
2001). Es decir, como un problema en el cual se buscan clasificar objetos en clases o
subgrupos predefinidos o no, a partir de un conjunto de datos previos. En este sentido, los
procedimientos o algoritmos propios del aprendizaje de maquinas no requieren de ciertos

supuestos sobre el conjunto de datos, en contraste con algunas técnicas estadisticas.

De acuerdo con lo anterior, se evidencia que el problema de la determinacion o
prondstico de la insolvencia financiera, implica establecer un conjunto de etiquetas o
subgrupos en los cuales seran ubicadas las empresas de acuerdo con el comportamiento de sus
variables. En este sentido, es frecuente considerar subgrupos o etiquetas diferenciadas, en las
cuales una empresa no puede pertenecer a dos subgrupos a la vez (por ejemplo, solvente e
insolvente). Sin embargo, se ha observado que en ocasiones abordar dicho problema, puede
dejar de lado un estudio méas profundo de las empresas en particular o, del sector econémico
en general. Es decir, la categorizacién de empresas en solvente e insolvente no es una
cuestion que siempre tenga sus limites perfectamente definidos. Puede presentarse la
situacion, y en general es bastante frecuente, que existan empresas que no necesariamente se
encuentran de forma exclusiva, en un estado de insolvencia o solvencia, sino que sus

indicadores muestran en un transito gradual a alguno de los dos estados.
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Por lo tanto, debido a la heterogeneidad de las empresas de cada sector y de cada pais,
sus politicas de financiamiento y su posicionamiento en el mercado, es pertinente considerar
un proceso de clasificacion borrosa, en el cual, la pertenencia a dos clases, etiquetas o
subgrupos relevantes (solvente e insolvente) puede ser gradual y no excluyente. Es decir,
considerar el problema desde una perspectiva borrosa, implica que la clasificacion se puede
establecer considerando diferentes niveles o grados de pertenencia de las empresas a los
diferentes estados de insolvencia (o solvencia). Lo anterior, supone una mejora en la
caracterizacion de un sector especifico de la economia y, un estudio mas detallado de las

mismas empresas.

De acuerdo con la perspectiva anterior, se hace relevante y de amplio interés, disefiar
un método para la determinacion de insolvencia financiera a partir de algoritmos de
clasificacion borrosa supervisada y no supervisada que permita establecer de forma gradual, la
clasificacion de una empresa en solvente o insolvente e incluso en otros estados intermedios.
En este sentido, se acude a las variables propias de cada empresa correspondientes a los ratios
financieros y a los elementos proporcionados por la légica borrosa como herramienta que
permite establecer procesos graduales o determinados a través de grados. Vale la pena
recordar que, desde la década de los setenta se ha demostrado la utilidad de los indicadores o
ratios financieros para detectar la capacidad economica y financiera que poseen las empresas y

a traves de ellos pronosticar su éxito o fracaso.

Para el disefio y evaluacion del método, se ha seleccionado el sector econémico de la
construccion durante los afios 2017 y 2018. Dicho sector, presenta particular interés por ser

aquel que, durante el periodo estudiado, ha presentado menor crecimiento y a su vez, ha
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reportado un alto nimero de empresas que se han acogido a procesos de insolvencia bajo la

ley 1116 de 2006 en Colombia.

Por lo tanto, en aras de proponer un método para la determinacion de insolvencia
financiera a partir de algoritmos de clasificacion borrosa supervisada y no supervisada para las
empresas del sector de la construccién pertenecientes al grupo 1 de NIIF plenas individuales,
se hace necesario partir del estudio y analisis de los diferentes modelos de insolvencia que se
han aplicado hasta el momento y que de alguna manera son marco de referencia para el

trabajo que se pretende desarrollar.

Un estudio profundo de los modelos propuestos en la literatura permite establecer la
necesidad de un método que integre diversas perspectivas y mayor flexibilidad en los
supuestos sobre las variables. Por un lado, como se mencioné anteriormente, cuando se acude
a los algoritmos propios del machine learning no se imponen restricciones al comportamiento
de las variables como la normalidad o la similitud de las matrices de covarianza. De igual
forma, cuando se acuden a tales algoritmos, se puede realizar una combinacién de los mismos
de forma que se pueden trabajar dos fases. Primero una fase no supervisada donde se
determinan la cantidad de grupos a clasificar y posteriormente la clasificacion de nuevos

elementos.

De igual forma, al emplear la l6gica borrosa, la clasificacion tanto supervisada como
no supervisada permite la clasificacion de una empresa en dos o0 mas categorias a la vez. Es
decir, bajo ciertas condiciones, algunas empresas pueden presentar rasgos caracteristicos de
solvencia e insolvencia de forma simultanea, sin que esto implique que se encuentra

exclusivamente en uno de los dos estados. Lo anterior permite en general, detectar posibles
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tendencias en el paso de un estado a otro y mejor adn, aquellas empresas cuyas variables no
permitan definir la clasificacion a un grupo de forma exclusiva, podran ser caracterizadas en

términos de grados, verificando que tanto se encuentran en varios estados.

En conclusidn, con el disefio y validacion de un método que permita determinar la
insolvencia financiera de empresas de un sector especifico empleando el machine learning y la
I6gica borrosa, se busca flexibilizar los supuestos de los modelos estadisticos tradicionales, los
cuales en ocasiones no son posibles satisfacer y, considerar el problema de la insolvencia
como un proceso gradual y sin limites claramente definidos; no siempre las empresas son
completamente solventes o completamente insolventes. Por lo tanto, la pregunta que ha
motivado el planteamiento de un método con las anteriores caracteristicas, se enuncia como:
¢Cudles son las ventajas de emplear técnicas de machine learning y logica borrosa en la
determinacidn de la insolvencia financiera de empresas en el sector de la construccién en

Colombia?

La anterior problemética, cobra validez en Colombia en tanto, diversos investigadores
se han dedicado a probar modelos ya existentes en el contexto del pais. Sin embargo, tales
modelos, como se enuncio6 anteriormente, presentan amplias variaciones en sus resultados
dependiendo de la época o intervalo de tiempo empleado y de los sectores abordados. Se
destacan dentro de los estudios consultados los siguientes: Modelo de Prediccion de Quiebras
de las Empresas Colombianas en el afio 2002 (Rosillo, 2002), este modelo se enfoca en el
analisis eficiente de ratios financieros que detectan situaciones de peligro en las empresas y
basado en el trabajo de Edward Altman en 1968 a partir del analisis discriminante multiple

(MDA).
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Modelo Determinantes de Fragilidad en las empresas Colombianas (Martinez, 2003)
disefiado para identificar los determinantes de la insolvencia en el afio 2001, utilizando la

técnica probabilistica y estadistica de regresion PROBIT.

Modelos de prediccién de la fragilidad empresarial aplicacion al caso colombiano
para el afio 2011 (Pérez et al., 2013), permitié medir de qué manera una empresa entra en
quiebra o insolvencia financiera usando los modelos probabilisticos de seleccién discreta

PROBIT y LOGIT.

Considerando tanto los estudios realizados a nivel internacional como nacional y
teniendo en cuenta las herramientas de interés a usar, el machine learning y la légica borrosa,
el presente trabajo monogréfico establece como objetivo principal definir una propuesta de
método para la determinacion de insolvencia financiera a partir de algoritmos de clasificacion
borrosa supervisada y no supervisada para empresas del sector de la construccion en
Colombia. Para alcanzar dicho objetivo, se establece en primera medida un amplio estado del
arte sobre los métodos existentes para determinar la insolvencia financiera mediante ratios
financieros. A partir de dicha revision, se comparan las técnicas o modelos de prediccién de
insolvencia existentes determinando a su vez, los ratios mas relevantes y usados en la
literatura referente. Finalmente, se realiza un cruce de informacion entre las técnicas y ratios

que permita integrar un método aplicable al sector econdmico especifico.

Por lo tanto, el presente trabajo se estructura bajo los siguientes apartados. En la
seccion uno se hace referencia al marco conceptual, abordando aquellos términos que son

relevantes en la propuesta y que permiten su comprension. Posteriormente, en la seccion dos,
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se trabaja el marco normativo colombiano sobre el cual el estado determina el instante cuando

una empresa entra en un estado de insolvencia y sus caracteristicas.

En la seccion tres, se abordan los diferentes modelos estudiados y que dan paso al
planteamiento del problema y la justificacidn del uso de nuevas herramientas. Dicha seccion,
constituye una gran parte del trabajo en tanto, el analisis de todos los modelos expuestos,
permiten corroborar, por un lado, los ratios mas efectivos y empleados en la literatura y a su
vez, la inexistencia de una propuesta como la desarrollada en el trabajo. Por otro lado, permite
establecer cuales son las mejoras que de forma sucesiva han establecido los autores para ganar
precision en la determinacion y prondstico de la insolvencia. En la misma seccién, se aborda
los elementos fundamentales y empleados concernientes a los algoritmos de clasificacion

supervisada y no supervisada borrosa.

En la seccion cuatro, se presenta el desarrollo metodolégico que permitio el
planteamiento del método y se describe su funcionamiento. De igual forma, mediante algunas
técnicas seleccionadas, se validan los resultados. Finalmente, en la seccion cinco se presentan

los resultados y conclusiones de la implementacion en el sector especifico.
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1. Marco conceptual

En la presente seccion se presentan y explican los conceptos mas relevantes dentro del

trabajo de investigacion.

El diccionario de la Real Academia Espafiola (RAE por sus siglas) define la palabra
insolvencia como la falta de solvencia, incapacidad de pagar una deuda, en el campo
empresarial la insolvencia es la imposibilidad que tiene una empresa para pagar una
obligacion de caracter financiero contraida con terceros por ejemplo un banco (RAE, 2020).
En otras palabras, es una situacion financiera de un negocio que le impide cumplir con sus
obligaciones cuando ellas son exigibles o mientras maduran en el tiempo, la insolvencia
financiera corresponde con el instante en el cual los pasivos totales de una empresa exceden el

valor total de los activos, siendo una de las causas mas frecuentes del fracaso empresarial.

(Beaver, 1966) define el fracaso empresarial como “la incapacidad de una empresa para
solventar sus obligaciones financieras a medida que maduran” (p. 71), operacionalmente una
empresa fracasa en los siguientes escenarios; insolvencia, quiebra, incumplimiento de bonos,
una cuenta bancaria sobregirada o fallos en el pago de un dividendo de acciones preferentes.
Son “cuatro términos los que se encuentran comunmente en la literatura referentes a fallos

empresariales: insolvencia, fracaso, incumplimiento y bancarrota”.

El fracaso es un efecto adverso, se da cuando el porcentaje de la utilidad del monto
invertido, es menor al retorno de la inversion, de igual manera han sido usados diferentes
criterios econdmicos, como los ingresos escasos para cobijar costos. La insolvencia ocurre

cuando una organizacion no esta en capacidad de responder las deudas a corto plazo,
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traducido en una falta de liquidez, es asi como se da origen al incumplimiento de obligaciones
generandose de esta manera acciones legales para el cobro efectivo; por otro lado la
bancarrota empresarial se refiere a que una empresa no puede cumplir con sus acreencias, y
que los signos de esto se dan antes de que la empresa pueda continuar con sus operaciones, 0

que esta sea intervenida (Altman & Hotchkiss, 2011).

Por otro lado “las causas del fracaso de un negocio, y consecuentemente de una
bancarrota, pueden dividirse en: econdmicas, financieras, negligencia gerencial, fraude,
desastres naturales, entre otros” (Leafio, 2004, p. 30). Para la presente investigacion, es
importante aclarar que el foco de estudio esta en el fracaso empresarial relacionado con

insolvencia financiera principalmente.

Los ratios también conocidos como razones o indicadores financieros, son usados para
el andlisis de la eficiencia financiera de una empresa en un periodo determinado, para esto por
lo general, se asocian mediante una division o cociente los elementos y/o subelementos
pertenecientes a los estados financieros, para lo cual los ratios mas empleados constan de su
correspondiente interpretacién. Su principal enfoque esta orientado al otorgamiento de
créditos por parte de entidades financieras, sin embargo, también son Utiles para la toma de
decisiones, en el anlisis y planeacidn financiera de una empresa y como predictores de fallos,

sintomas o efectos negativos asociados al fracaso empresarial (Beaver, 1966).

Por otro lado, una de las técnicas usadas en la mineria y analisis de datos corresponde
con el aprendizaje de maquina (machine learning), lo cual hacen referencia a una serie de
algoritmos o secuencias de instrucciones ordenadas que hacen que un dispositivo 0 una

aplicacion sean artificialmente inteligentes, es decir, estos dispositivos se entrenan para
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realizar algunas tareas propias de los seres humanos, sobre todo, en el ambito de la toma de

decisiones. (Banco Bilbao Vizcaya Argentaria [BBVA], 2019).

La base del aprendizaje automatico son los algoritmos que se pueden entrenar, ya que
al ser una secuencia ordenada y logica de pasos finitos bajo los cuales se comparan los
elementos de entrada, se facilitan procesos enfocados a cumplir objetivos y resolver
problemas dificiles que evitan el sesgo humano. Los algoritmos de machine learning no
requieren un disefio detallado explicito o restricciones sobre las variables de entrada. Por su
parte, entre mas grande sea el conjunto de datos, mas precisos seran los resultados. (Rebala et

al., 2019).

Para el machine learning se destacan dos tipos de aprendizaje que pueden ser
simulados por las computadoras, aunque existen mas tipos de aprendizaje, los mas
ampliamente difundidos y tratados son: el aprendizaje no supervisado y el aprendizaje
supervisado. El aprendizaje no supervisado, parte de una muestra de datos sin clasificar o
etiquetar y su proposito es encontrar los subgrupos o clisteres con los elementos méas
similares entre si y mas disimilares entre los grupos. Se distingue del aprendizaje supervisado
por el hecho de que no hay un conocimiento a priori de la muestra de datos, es decir, el
aprendizaje supervisado parte de una clasificacion previa o a priori de los datos, se emplean
datos ya clasificados o divididos en subgrupos, sobre los cuales el algoritmo aprende el
comportamiento de las variables. Asi, el aprendizaje no supervisado tipicamente trata los
datos de entrada como un grupo de variables aleatorias, bajo el cual se busca establecer un
modelo de distribucidn que permita de alguna manera su agrupacion o clasificacion (Garcia &

Gomez, 2006).
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Un problema al utilizar el aprendizaje no supervisado corresponde a la existencia de
datos poco precisos, bajo los cuales se hace complejo identificar similitudes, tendencias y
patrones dificultando el agrupamiento de los datos. Por lo tanto, se suele recurrir a
herramientas como la Idgica difusa debido a su flexibilidad y tratamiento gradual en los

valores de las variables de entrada. (Rojas et al., 2009).

2. Marco juridico

En la presente seccion se abordan las generalidades de la ley 1116 de 2006, bajo la
cual el estado colombiano define la insolvencia empresarial, los procesos que se deben seguir
cuando una empresa se encuentra en dicho estado y, las diferencias en procedimientos que a

nivel local se establecen para las empresas con dificultades financieras.

2.1. Ley 1116 insolvencia

La prediccion de insolvencia en las empresas colombianas es un tema que no ha tenido
gran importancia y requiere en particular, un analisis para poder detectar cuales empresas
tiene la oportunidad de recuperarse. En este sentido, con la Ley 1116 de 2006, se da uno de los
primeros pasos para abordar esta problematica gracias a que a partir de dicha ley, nace el
proceso de reorganizacion empresarial, el cual pretende a través de acuerdos con la gerencia,
“preservar empresas Vviables y normalizar sus relaciones comerciales y crediticias mediante la

reestructuracion operacional y administrativa de los activos o pasivos” (L. 1116, art. 1, 2006).
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El marco legal colombiano establece que:

Estaran sometidas al régimen de insolvencia las personas naturales
comerciantes y las juridicas no excluidas de la aplicacion del mismo, que
realicen negocios permanentes en el territorio nacional, de caracter privado o
mixto. Asi mismo, estaran sometidos al régimen de insolvencia las sucursales
de sociedades extranjeras y los patrimonios autbnomos afectos a la realizacion
de actividades empresariales. EI Gobierno Nacional establecer los requisitos
de admision de dichos patrimonios autonomos al tramite de insolvencia a que

se refiere la presente ley (L. 1116, art. 2, 2006).

La ley 1116 de 2006 determina las condiciones que debe cumplir las empresas en
situacion de insolvencia y/o bancarrota para poder evitar la declaracion legal de quiebra,
dando la posibilidad de realizar acuerdos entre los acreedores y la empresa. Por lo tanto, se
tratar de mejorar la situacién financiera y evitar posibles cierres y liquidaciones; la
reorganizacion empresarial o judicial es una figura establecida en el régimen de insolvencia de

dicha ley.

El régimen de insolvencia econdmica, es una herramienta que tiene como fin brindar
una ayuda a través de mecanismos especializados a aquellas empresas que se encuentran en
situaciones economicas criticas y que ven un deterioro en el flujo de efectivo. En Colombia, el
estado brinda soluciones y apoyo, pero se hace necesaria la colaboracion de los empresarios,
pues suele suceder que éstos dejan de interesarse por el pago de gastos de administracion

generando asi una liquidacién por incumplimiento de los acuerdos contraidos con terceros.
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Dentro de los procedimientos concursales en el régimen de insolvencia empresarial se
encuentran el procedimiento de reorganizacion, este procedimiento aplica para empresas que
se consideren viables y se inicia con la voluntad del deudor por cumplir las obligaciones con
los acreedores. El deudor se compromete con todos los acreedores en el pago de las
obligaciones morosas y se establecen formas de financiacion de las deudas mientras ordena
sus finanzas. Para tal fin, los acreedores establecen por votacion la aceptacién o no del deudor

al proceso de reorganizacion

El procedimiento de liquidacion judicial se inicia por incumplimiento del acuerdo de
reorganizacion, de un acuerdo de reestructuracion o por solicitud del deudor por una de las
causales de liquidacion inmediata previstas en la ley, conlleva a la venta de los activos del
deudor o de la empresa en marcha. De no ser posible la venta, se realizara la adjudicacion de
bienes del deudor y en todo caso conlleva el pago de las acreencias hasta donde sea posible
con la consecuencial extincion de la persona juridica y el descargue de obligaciones para la

persona natural comerciante

Por otro lado, se encuentra el procedimiento de liquidacion por adjudicacion, este
hace referencia a que el patrimonio del deudor se trasfieren a los acreedores incluso por el
valor total de las obligaciones del deudor y conlleva a la pérdida de la persona juridica o la
liberacion de deberes de la persona natural comerciante. A raiz de la emision del Decreto ley
560 de abril de 2020 “Por el cual se adoptan medidas transitorias especiales en materia de
procesos de insolvencia, en el marco del Estado de Emergencia, Social y Ecologica”, este

procedimiento queda suspendido por dos afios e introduce:
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Dos nuevas herramientas para las reorganizaciones empresariales una de
caracter extra-judicial, que permite la solucion pronta y adecuada de la crisis de
la empresa y la atencion de diferentes sectores de la economia, estos involucran
las negociaciones de emergencia de acuerdos de reorganizacion y el
procedimiento de recuperacion empresarial en las camaras de comercio

(Cvalora, 2020, parr. 4).

La otra de caracter judicial que permite que las empresas con deudas morosas y
problemas financieros puedan continuar su operacion, mientras ordena sus finanzas
adquiriendo para dicho fin facilidades de pago adeudas por medio de un acuerdo alcanzado
con los acreedores, a diferencia “del proceso de liquidacion judicial que persigue la
liquidacion pronta y ordenada, a través del aprovechamiento del patrimonio del deudor” (L.

1116, 2006).
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3. Marco tedrico

En la presente seccidn se establece un recorrido historico sobre los distintos modelos
de prediccion de insolvencia financiera en su mayoria, a nivel internacional, estableciendo sus
dificultades, mejoras y avances. A partir de dicho recorrido, se logra evidenciar que los
algoritmos propuestos por el machine learning, permiten en gran medida el tratamiento de un
mayor namero de variables y no exigen el cumplimiento de supuestos 0 comportamientos
sobre las mismas. Sin embargo, debido a las marcadas diferencias entre empresas, sectores y
paises, se evidencia que un método que incluya elementos de la I6gica borrosa, permite una
mayor flexibilidad e interpretabilidad en la determinacion de la insolvencia financiera, es
decir, un estado de insolvencia financiera no siempre tiene sus limites claramente definidos y

es imprescindible determinar los posibles cambios de un estado a otro.

James Horrigan fue uno de los primero investigadores en realizar un estudio referente
al origen e historia del analisis de los ratios financieros, para él “las primeras causas del
analisis de los estados financieros se remontan a las Gltimas etapas del impulso de Estados
Unidos hacia la madurez industrial en la ultima mitad del siglo XIX” (Horrigan, 1968, p.284),
esto debido a que los emprendedores capitalistas duefios de empresas industriales delegaron la
gestion administrativa y financiera a profesionales, sin embargo para esta fecha el analisis
financiero aun no planteaba ““los factores comunes de los procesos de fallo ya que el fracaso se
entendia como un evento subito causado en principio directamente por las particularidades de
cada empresa, no generalizables a otras organizaciones” (Gordon, 1971, p.3). El analisis

enfocado a la prevencion y/o prediccion prematura de la insolvencia financiera toma
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relevancia en la investigacion en la década de 1960 sin embargo, hay algunos antecedentes de

aproximadamente 30 afios antes.

Horrigan, (1968) en su trabajo A short history of financial ratio analysis, agrupa
algunos antecedentes, autores e investigaciones referentes al analisis de ratios financieros los
cuales se presentaran a continuacion: Uno de los primeros trabajos fue el de Fitz Patrick quien
publico para el afio de 1932, un estudio de 19 pares de empresas categorizadas en fallidas y no
fallidas. Sus resultados indicaron que hubo diferencias persistentes en las proporciones

durante al menos 3 afios antes del fracaso.

Posteriormente Winakor y Smith en 1935 investigaron la tendencia de las medias de
21 ratios de empresas fallidas durante 10 afios antes del fracaso, se dieron cuenta que el
deterioro de las tasas en los valores medios aumentaba a medida que se acercaba el fracaso,
concluyeron que el ratio capital de trabajo neto sobre activos totales era el indicador mas
preciso y constante de fracaso y Merwin en 1942 analizo la tendencia de los ratios y compard
las proporciones medias de las empresas continuas con las de las empresas descontinuadas
durante un periodo de afios entre 1926 y 1936, concluyo que los ratios capital de trabajo neto
sobre activos totales, patrimonio Neto sobre deuda y razon circulante o corriente eran

predictores muy sensibles de discontinuacién como se cita en Horrigan, (1968).
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3.1. Linea de Tiempo

A continuacion, se presenta una linea de tiempo cronolégica referente a los modelos de
prediccion de fracaso empresarial desde sus antecedentes en el afio 1930 hasta el 2016,
adicionalmente se presenta una pequefia descripcion referente a los modelos. Es importante
aclarar que existen un sin nimero de modelos relacionados, pero para la investigacion fueron

considerados algunos de los mas tradicionales o conocidos.
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Figura 1

Linea de tiempo Modelos de Insolvencia y/o quiebra
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variables de Deakin a solo 5, se

Etapa predictiva de fracaso con el
desarrollo de sus modelos
Multivariables (MDA).

Aplico Analisis factorial, redujo las 14

fundamento en el analisis de ratios
para los ratings crediticios.

Se centra en el aspecto metodologico,
sobre su interés por definir mejor a la
variable dependiente con miras a
mejorar los resultados.

Utilizd el modelo econométrico de
probabilidad condicional de regresion
logistica (LOGIT).
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Descomponen el cash flow total en
varios componentes con el fin de
analizar su capacidad marginal de
exactitud dentro del modelo.
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cash flow total

Pinches George, Mingo
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Utilizaron como metodologia el
analisis factorial con el fin de
observar la reduccion de las variables
en un numero reducido de factores
(aplicaron el procedimiento
multivariable).
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3.2. Algunos Modelos de Prediccion de Insolvencia y/o Quiebra

3.2.1. Modelos Univariables

El analisis univariable estudia el comportamiento de una variable de forma individual,
este analisis al igual que otras técnicas que se abordaran mas adelante es utilizado en los
modelos para revisar si se pueden relacionar los valores de una variable con los valores de otra

mediante una funcion de la siguiente manera.

Y = F(X)

En las funciones existen 2 tipos de variables, por un lado, los valores de (X) representan
las variables independientes y por el otro los valores de (Y) representan la variable
dependiente, como se puede observar en la funcion los valores de (Y) guardan una relacion de
dependencia de los valores de (X). En los modelos de prediccion de insolvencia y/o quiebra el
analisis univariable es utilizado para estudiar el comportamiento individual de los ratios
financieros como variables independientes en funcion de la solvencia o liquidez como variable
dependiente a fin de establecer una herramienta que permita predecir prematuramente el

fracaso empresarial por insolvencia financiera o quiebra.

Modelo de Beaver (1966)

Uno de los primeros modelos de prediccion de insolvencia financiera univariable fue
desarrollado por Beaver, (1966) en su estudio titulado Financial Ratios as Predictors of

Failure, parte del paradigma de la utilidad de la informacion contable y los ratios como
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predictores del fracaso empresarial, utilizd6 métodos estadisticos para descomponer los ratios

financieros.

Para su investigacion selecciond una muestra de empresas fallidas que se emparejaron
con empresas no fallidas entendidas como Empresas Sanas lo que quiere decir que no tienen
problemas de insolvencia o quiebra y gozan de buena situacion financiera, agrupadas segun su
industria y tamafio de los activos, esta informacion fue validada si las parejas de firmas
estaban en la agencia de calificacion de riesgo Moody's, para el analisis y evaluacion de la
informacion financiera y ratios utilizé las siguientes tres técnicas: La comparacion de medias,

pruebas de clasificacion dicotdmica y un andlisis de probabilidad de los ratios.

La informacion obtenida para la muestra de empresas recopila estados financieros de
cinco afios antes del fracaso desde 1954 hasta 1964 para las 79 firmas fallidas que tuvieron
problemas de insolvencia y cayeron en quiebra, la revision bibliogréafica de su investigacion
aporta para la seleccion de la variable independiente 30 ratios divididos en 6 grupos como se
puede observar en la Figura 2 es importante destacar que la escogencia de las ratios se hizo
segun la frecuencia o popularidad con la que aparecian en la literatura y el desempefio

superior de los mismos en estudios previos.
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Figura 2

Lista de Razones Probadas por Beaver
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Grupo 1-Flujo de Caja — Liquidez

Flujo de Caja
Pasivo Total

Flujo de Caja
Ventas

Flujo de Caja
Activos Totales

Flujo de Caja
Patrimonio Neto

Grupo 2 - Utilidad

Utilidad Neta
Ventas

Utilidad Neta

Activos Totales

Utilidad Neta
Patromonio Neto

Utilidad Neta
Pasivo Total

Grupo 3 - Pasivo / Activo —
Cobertura

Pasivos Corrientes

Activos Toatles

Pasivos No Corrientes

Activos Totales

Pasivo Total
Activos Toatles

Pasivo Total + Acciones Preferentes

Activos Totales

Grupo 4 - Actives Liquidos / Activos
Efectivo

Activos Totales

Activos Disponible

Activos Toatales

Grupo 5 - Actives Liquidos / Deuda
Corriente
Activo

Pasivos Corrientes

Activo Disponible
Pasivos Corrientes

Activos Corrientes

Pasivos Corrientes
Grupo 6 Rotacion

Efexctivo
Ventas

Cuentas po Cobrar

Ventas

Inventario

Ventas

Activo Disponible

Ventas

Activos Corrientes

Ventas

Capital de Trabajo Neto
Ventas

Patrimonio Neto
Ventas

Activos Totales
Ventas

Efectivo

Necesidades Operativas de fondos

Activos defensivos

Necesidades Operativas de Fondos

Activos Defensivos — Pasivos corrientes

Necesidades Operativasde Fondos

Adaptada de: “Financial Ratios as Predictors of Failure”, por W. Beaver, 1966.

https://doi.org/10.2307/2490171
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En el modelo Beaver, (1996) se calcularon los valores medios o media de las razones
para las empresas fallidas y para las empresas no fallidas cinco afios antes del fracaso. La
comparacion de los valores medios se denominé analisis de perfil. La técnica de andlisis de
perfil no es una prueba predictiva, se usa simplemente para delinear las relaciones generales
entre las empresas fallidas y no fallidas. -Se utilizé también la técnica de clasificacion
dicotdmica para agrupar las empresas entre fallidas y no fallidas al considerar solo esos dos
posibles estados para las empresas siendo esta una prueba predictiva, es decir permite predecir
el estado de fracaso de una empresa, empleando Unicamente el andlisis de los ratios
financieros, aunque no proporciond tanta informacion como el analisis de probabilidad de los

ratios.

El andlisis de probabilidad de ratios reduce a seis (6) los treinta (30) recopilados,
seleccionados en funcion del menor porcentaje de error de clasificacion para su grupo durante
el periodo de cinco afios, el ratio con mejores resultados en conjunto fue la relacién cash flow
o flujo de caja dividido en el pasivo total, con un error en la clasificacion del 13% el dGltimo
afio previo al fracaso, en la siguiente Figura se puede observar los 6 ratios ordenados del

menor al mayor error de clasificacion.



METODOS DE INSOLVENCIA A PARTIR DE ALGORITMOS 41

Figura 3

Lista Reducida de Razones Modelo de Beaver

Grupo 1-Flujo deCaja — Liquidez Grupo 4 - Activos Liquidos / Activos
Flujo de Caja Activos Corrientes
Pasivo Total Activos Totales
Grupo 2 - Utilidad Grupo 5 - Actives Liquidos / Deada
Corriente
Utilidad Neta Activos Corrientes
Activos Totales Pasivos Corrientes
Grupo 3 -Pasvo / Activo — Grupo 6 Rotacion
Cobertura
Pasivo Total Activos Defensivos — Pasivos Corrientes
Activos Totales Necesidades Operativas de Fondos

Nota: Flujo de Caja es igual a la Utilidad Neta + Amortizaciones, Activo defensivo igual al Activo
Corriente — Inventario, Necesidades Operativas es igual a los Gastos de Explotacion — Amortizaciones y
Provisiones. Adaptado de: “Financial Ratios as Predictors of Failure”, por W. Beaver, 1966.
https://doi.org/10.2307/2490171

El analisis examina la capacidad de prondstico de los ratios, uno a la vez, aunque los
resultados no fueron muy alentadores en términos del mejor predictor para el fracaso, la
finalidad del modelo fue evaluar la capacidad predictiva de los ratios, el deterioro de los ratios
durante el periodo de estudio y que la razon cash flow sobre activo total puede dar signos
estadisticos altos de causa de insolvencia y quiebra Charpentier, (2014), el ratio cash flow

entre activo total substituyé al ratio cash flow entre pasivo total para el analisis de pares.

Uno de los principales problemas del modelo, es que las empresas en situacion de
insolvencia financiera o quiebra pueden intencionalmente disfrazar sus estados financieros
efecto window dressing afectando los ratios para asi no reflejar la situacion financiera real de

la empresa. Otro problema son los errores de tipo | clasificar una empresa fallida como no
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fallida y errores Tipo Il clasificar una empresa no fallida como fallida, ya que son
probabilidades de error condicionadas al estado real de la empresa, es importante determinar y

tener en cuenta la probabilidad de ocurrencia para cada caso.

3.2.2. Andlisis Discriminante

El analisis de discriminantes es una técnica estadistica desarrollada por Fisher en 1936,
se usa para clasificar distintos individuos dentro de una muestra o poblacién, es muy usada en
los modelos de prediccidn de insolvencia y quiebra financiera, ““su objetivo es especificar la
relacion en terminos de una funcion que idealmente separa cada elemento dentro del conjunto
de datos” (Pefia et al., 2009, p. 4). Es una técnica apropiada para distinguir cuales variables
independientes o predictivas permiten diferenciar individuos o grupos dentro de una muestra y
cuantas de esas variables son necesarias para conseguir la mejor clasificacion posible. Antes

de utilizar el andlisis discriminante.

Se debe comprobar el cumplimiento de dos supuestos basicos de aplicacion. El
primero es que las variables independientes deben seguir una distribucion
normal multivariante y el segundo es que las matrices de covarianzas deben ser
iguales en todos los grupos sin embargo, el analisis discriminante no se ve en
gran medida afectado si alguno de los anteriores supuestos no se cumple

(Torrado Fonseca & Berlanga Silvente, 2013, p. 153).
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Modelo Altman (1968)

Como consecuencia de los estudios de Beaver, varios investigadores en el tema de
insolvencia financiera se enfocaron en la aplicacion de “modelos multivariables” con el
proposito de llegar a comprobar con mas exactitud qué empresas conducian a la quiebra y
cuales no. Uno de ellos fueron los estudios realizados por Edward Altman en su articulo
denominado Razones Financieras, Analisis Discriminante y Prediccion de Bancarrota
Corporativa el objetivo de este articulo fue evaluar la calidad del analisis de razones como
técnica analitica, a partir de la prediccion de quiebra empresarial. Especialmente el trabajo se
enfoco en investigar un acumulado de razones financieras y econdémicas en un contexto de
prediccion de quiebra en el que se emplea una técnica estadistica de analisis discriminan
multiple (MDA). Los datos que fueron objeto de estudio se limitaron a empresas

manufactureras.

Altman, (1968) centra su analisis de ratios tradicionales, y a partir del analisis de
varios estudios realizados en la década de 1930 y algunos otros posteriores concluye que las
empresas en quiebra muestran medidas de razon significativamente contraria a las de las
organizaciones en operaciones continuas, ademas identifico que estudios de la época centraron
su atencion en una lista de ratios financieros individualmente para empresas en quiebra y una
muestra emparejada de empresas que no lo hicieron; la evidencia observada durante 5 afios
antes de la falla se cita como concluyente que el analisis de indicadores o razones puede ser

atil en la prediccion de fracasos.

Por otro lado, centr6 su atencion en el MDA, como la técnica estadistica mas adecuada

y utilizada para clasificar informacién en una de varias agrupaciones a priori que dependen de
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las caracteristicas individuales de la informacion; entre otras palabras sefiala que esta técnica
es utilizada para clasificar o hacer pronésticos en problemas donde la variable dependiente
aparece en forma cualitativa. Indica que lo primero que se debe hacer es, establecer
claramente clasificaciones de grupos (en quiebra/no quiebra). A partir de esta informacion el
MDA tiene una gran ventaja y es que, considera un perfil completo de caracteristicas comunes
que discrimen entre los diferentes grupos analizados, el MDA tiene también la capacidad de
analizar todo el perfil variable del objeto en estudio simultdneamente en lugar de examinar

secuencialmente sus caracteristicas individuales.

Bajo estas cualidades descriptivas el autor indica que, se selecciona la técnica del
MDA como la mas apropiada para el estudio de quiebra, bajo una técnica de analisis de
regresion multiple cuidadosamente disefiada e interpretada. Altman, (1968) seleccioné una
muestra inicial de 66 empresas, estas empresas fueron seleccionadas de acuerdo con dos
criterios: el tipo de industria y el tamafio de los activos. Adicionalmente estas empresas
fueron clasificadas en dos grupos: el primer grupo estaba clasificado por las empresas del
sector industrial publico americano con un rango de activos entre 700 hasta 25,9 millones de
dolares las cuales entraron en bancarrota entre 1946 y 1965, el segundo grupo clasificado por
empresas manufactureras americanas con un rango de activos entre 1y 25 millones de dolares,

las cuales estaban solventes.

El trabajo consistio en tomar cada empresa fracasada y emparejarla con otra empresa
no fracasada, teniendo en cuenta como aspectos importantes la uniformidad entre su tamafio y
sector, pues se buscaba evitar efectos de distorsion de ambos factores en los resultados.

Dentro del proceso de seleccién de las variables independientes para el estudio tomo un grupo
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de 22 ratios los cuales fueron aplicados para ambas submuestras. La seleccion de ratios se
baso fundamentalmente en tres criterios: por un lado la popularidad dentro de la literatura, por
su significante potencial para el estudio y por la forma innovadora en que se mostraron los

ratios en el analisis (Altman, 1968).

Otros aspectos importantes para el autor en la prediccién de quiebras corporativas
fueron: el anélisis de la significancia estadistica de varias combinaciones de ratios, el anélisis
de reciprocidades entre ratios, el analisis de la precision de prediccion de varias
composiciones de ratios, y, el juicio del anlisis sobre los resultados adquiridos. La funcion

discriminante final utilizada fue como se muestra en la Figura 4.

Finalmente, de los 22 ratios se seleccionaron cinco, determinados por factores de
rentabilidad, apalancamiento, liquidez, solvencia y actividad como se muestra en la siguiente
Figura.

Figura 4

Ratios usados por Altman (1968)

Z=0.12X1 + 0.014XZ + 0.033X3 + 0.006X4 + 0.999 X5
Grupo 1 — Indicador de Rentabilidad Grupo 4 — Indicar de Rendimiento

Utilidad Antes de Int I st . .
%3 = ida ntes de Intereses e Impuestos Ganancias Retenidas

i X2 =
Activos Totales Activos Totales

Grupo 2 — Indicador de Actividad Grupo 5 — Indicador de Liquidez

Ventas

KS == _—mnn
Activos Totales X1l =

Capital de Trabajo
Activos Toatales

Grupo 3 — Indicador Endeudamiento

Patrimonio

X4 = ;
Valor Contable Deuda Total Z = Indice General

Adaptado de “Financial Ratios, Discriminant Analysis and the Prediction of Corporate Bankruptcy”, por
E. Altman, 1968. https://doi.org/10.1111/jofi.12742
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Los resultados obtenidos del MDA, demostré ser ampliamente preciso para predecir
correctamente la quiebra en el 94% de la muestra inicial y del 95% de todas las empresas de
los grupos en quiebra y no quiebra. Reflejo un error tipo | del 6% y un error tipo 11 del 3%.
La investigacion demostrd que el modelo puede pronosticar la quiebra con exactitud hasta un
afio antes de la falla, aunque esta exactitud puede disminuir su porcentaje después del segundo

afo.

Por otro lado concluye que, de acuerdo con los analisis realizados los ratios de
rentabilidad, liquidez y solvencia predominan como los indicadores mas relevantes. Estos
resultados se dieron “debido a la inclusion de los cinco ratios en la funcion discriminante con
los que Altman construyd la puntuacion Z-Score, considerada por varios estudios como uno

de los mejores modelos tedricos de prediccion de quiebras” (Altman, 1968, p. 609 ).

Finalmente sugiere que las razones deben ser analizadas dentro de un esquema
multivariado las cuales brindan mayor importancia estadistica, ya que la técnica comun de

comparaciones secuenciales de razones es poco sofisticada en cuanto a su presentacion.

Modelo de Edmister Robert (1972)

El proposito de la investigacion realizada por Robert O Edmister fue probar la utilidad
de diferentes ratios financieros desde el analisis discriminante multivariable para predecir el
fracaso empresarial especificamente en las pequefias empresas ya que en estudios anteriores
como los de Beaver 1966, Altman 1968 y Deakin 1972 se enfocaron Unicamente en el estudio

de empresas de tamafio mediano y grande.
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Partiendo de los estudios anteriores basados en los fundamentos de Beaver,
(1966), con respecto a la importancia estadistica para predecir una quiebra, los
primeros estudios indicaban que, se podian efectuar combinaciones con pocos
ratios con el proposito de construir una funcion discriminante de considerable
grado de exactitud, también considerd que algunos ratios son mejores
predictores que otros, y que no siempre los mismos ratios son los mejores

predictores en todos las investigaciones (Ibarra, 2001, p. 64).

La técnica estadistica de la investigacion es la de clasificar empresas individuales ya
sea en las del grupo de empresas de éxitos o en el grupo de empresas de fracaso. Los datos
para probar las hipotesis fueron tomados de la Small Business Administration (SBA) y Robert
Morris Associates (RMA), con un periodo de tiempo de tres afios previos a la quiebra y como

unidad temporal el periodo 1954-1969.

Para el estudio se tuvo en cuenta caracteristicas relevantes de la informacion para
probar las hipétesis las cuales seran consideradas como parte de los resultados obtenidos,
teniendo en cuenta la informacion recopilada como: 1). Se encuentra disponibles tres estados
anuales consecutivos antes de la fecha en que se otorgd el préstamo, 2). Los estados
financieros reportan operaciones correspondientes a los afios 1958-1965, 3). Los extractos
reportan una cantidad distinta de cero para los activos corrientes y las ventas netas, 4). Existen
declaraciones compuestas de RMA correspondientes, 5). Existen declaraciones compuestas de
la SBA correspondientes, 6). La muestra de prueba contiene un nimero igual de pérdidas y no

perdidas Edmister, (1972).
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Los datos recolectados correspondian a una muestra de 42 empresas clasificadas en
dos grupos: el primer grupo de 21 empresas de tamafio pequefio que casualmente habian

quebrado y el segundo grupo de 21 empresas de tamarfio pequefias que no estaban en quiebra.

Un aspecto importante que evalué el autor es que, la informacion de estas empresas
tenia la caracteristica de ser poco confiable dada la falta de obligacién para llevar a cabo
auditorias a los estados financieros Edmister, (1972). Por este motivo opt6 por no entrar en el
andlisis de temas metodoldgicos, ilustraciones significativas sobre el fracaso como variable
dependiente como tampoco en la seleccidn de la muestra, sin embargo advirtié que ante la
variable y el tiempo sumado la inestabilidad de algunos parametros era importante reflejar

ambos fenomenos.

Edmister, (1972) para desarrollar su investigacion acudid a cuatro hipotesis que fueron

las siguientes:

La primera hipotesis establecia que el nivel del ratio es un predictor de quiebra en las
pequefias empresas, sin importar el lugar donde se ubique la firma (sector, pais entre
otros)

e Lasegunda hipdtesis referida al espacio de tiempo (tres afios) de cada ratio el cual
representa el poder predictivo de fracaso, esta tendencia se definia estadisticamente
como la relacion significativa de la variable y tiempo.

e Latercera hipotesis establecia que el promedio de tiempo de tres afios de una razén
es un predictor mas efectivo con respecto a un solo promedio anual.

e La cuarta hipdtesis establecia que la combinacion entre la tendencia relativa y el

nivel relativo de la industria, son representaciones explicitas de la naturaleza
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condicional de las razones reconocidas desde hace mucho tiempo por analistas de

ratios.

Para el estudio se examind 19 razones populares y cinco métodos de analisis
predominantes. Las razones seleccionadas para este estudio se muestran en la Figura 5, las
cuales han sido defendidas por tedricos, o han sido buenos predictores de fracaso empresarial

en investigaciones experimentales anteriores.

Figura 5

Razones seleccionadas para el modelo de Edmister.

o Fatios Compaonente del Fatio
1 [ndicader de Liquidez
Capital de Trabajo
2 Pasivo Total
Inventarios

[FE]

Capital de Trabajo Meto

Capital de Trabajo Meto
4 Aetiva Total

Activas Corrientes
Paszivo Total

L]

Deuda Total

g Patrimonio Total

Activos Fijos
Fatrimonio

Flujo de Caja
& Pasivos Corrientes
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Pasivos Corrientes
g Patrimanic

Patrimonio + Pasivos no Corrientes

10 Artivos Fijos
Inwentarios
11 Ventas

Activos Fijos

12 Ventas
Active Total
13 Ventas

Capital de Trabajo Neto
14 Venats

FPatrimonic
15 Ventas

Utilidad antes de impuestos e intereses
14 Ventas

Utilidad antes de impuestos e intereses
17 Activa Total

Utilidad antes de impuestos e intereses

13 Patrimanic

Utilidad antes de impuestos e intereses
12 Pasivo Total

Nota: El Capital de Trabajo es igual al Activo Corriente — Pasivo Corriente, Capital de Trabajo Neto es

igual al Activo Total — Pasivo Total, Flujo de Caja es igual a el Beneficio Neto + Amortizaciones,
Adaptado de: “An Empirical Test of Financial Ratio Analysis for Small Business Failure Prediction”,

R. Edmister, 1972. https://doi.org/10.2307/2329929.

Posteriormente, utilizé los ratios mas representativos de estudios previos, como
también considero el valor del ratio en relacion al porcentaje de estandares, convirtio los ratios

a variables dicotdmicas para compararlos con el valor individual del ratio Edmister, (1972).
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Figura 6

Resumen de Ratios usados por Edmister

Nombre del Ratio

Indicador de Liquidez
Indicador de Circulante

Ratio de Inventarios
Capital de Trabajo Neto

Capital de Trabajo Neto
Activo Corriente

Activo Corriente
Pasivo Corriente

Flujo de Caja
Pasivos Corrientes

Indicador de Retorno de Capital o Intervalo sin crédito

Capital de Trabajo
Pasivos Corrientes

Activo Corriente — Existencias — Pasivo Corriente
Gasto de Explotacion — Amortizacion y Provisiones

Nota: El ratio Intervalo sin crédito mide el volumen de ventas o facturacion de la empresa y es un
indicador del nimero de dias que los Activos Defensivos (Disponible + Realizable) son capaces de

hacer frente a las salidas de tesoreria provocadas por los gastos de explotacidn sin ningln tipo de ayuda
adicional. Adaptado de: “An Empirical Test of Financial Ratio Analysis for Small Business Failure

Prediction”, R. Edmister, 1972. https://doi.org/10.2307/2329929.

Con respecto a los métodos seleccionados para el estudio de las variables
independientes, detecto que, la capacidad predictiva de los ratios tenia que ver
con la seleccion de los mismos, los métodos de analisis, asi como tambien de

las razones (Edmister, 1972, p. 11).
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Plante6 una técnica que se fundamento en fraccionar la razon entre su respectivo

promedio bursatil de mercado.

Segun el andlisis e interpretacion de la informacion, indica que, los resultados mas
relevantes se lograron al elegir: “Un ratio para cada una de las diferentes caracteristicas, con
base en anteriores investigaciones habia confirmado que un limitado nimero de ratios
clasificados adecuadamente eran mas tiles en comparacién con el uso de un gran nimero de

ratios” (Edmister, 1972, p. 11)

En la Figura 7 se muestra la funcion lineal discriminante con siete variables

independientes.

Figura 7

Funcion Lineal de Edmister

Z= 0.951 — 0.423X1 — 0.293X2 — 0.482X3 + 0.277X4 — 0.452X5 — 0. 352X6
— 0.924X7

(-4.24%%)  (-2.82%F)  (-4.51%") (2.61%) (-2.60") ¢-1.68)
(-7.11%)

* Variable de Interacciom: El ratio debe
Z = Indice General ser menor gue el cuartil mas bajo de la
industria ¥ exhibir un alza de tres afios

Flujo de Fondos Anuales ** Variable de Interaccion: El ratio debe

X1l = _ _ ser menor gue el cwartil mas bajo de la
Pasivo Corriente industria v exhibir una baja de tres afios
X2 = M Coeficiente de determinacion
Ventas R = 0.74
X3 — Capital de Trabajo Neto
T Ventas(promedio industrial) F — ratio = 14,02
Pasivo corriente
X4 =

Capital Social(Promedio Industrial) Niveles de Sigmnificancia

Inventario

X5 =

Ventas(Promdio Industrial =) + = 0.05
X6 = Habilidad del ratio
~ Ventas (Promedio del ratio +=) =+ = 0.01

Habilidad del Ratio

X7 = Promedio Indusfrial

Adaptado de: “An Empirical Test of Financial Ratio Analysis for Small Business Failure Prediction”,

R. Edmister, 1972. https://doi.org/10.2307/2329929.
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Con respecto a la variable dependiente y a las variables independientes finales, el

investigador las parametrizo de la siguiente manera:

Z = 1 para un negocio exitoso (sin pérdidas) y Z = 0 para un negocio fallido
(sin pérdidas).

X1 = 1siel indice anual de flujo de fondos sobre pasivo corriente es menor
que 0.05; de lo contrario, X1 = 0. Como podria esperarse, un flujo de fondos
extremadamente bajo en relacion con los compromisos a corto plazo es un
predictor de fallas. La administracion de pequefios negocios no ofrece
ganancias después de impuestos y el flujo de fondos se define como la
ganancia neta antes de impuestos més la depreciacion.

X2 = 1 silarelacion capital sobre ventas es menor que 0.07; de lo contrario,
X2 = 0. También es mas probable que fracasen las empresas con una base de
capital pequefia para sus ventas, independientemente de su clasificacion
industrial.

X3 = 1siel indice de capital de trabajo neto sobre ventas dividido por su
respectivo indice de Asociados de Robert Morris - RMA es menor que -0.02;
de lo contrario. X3 = 0. Una rotacion de capital de trabajo relativamente alta
(a RMA) presagia un fracaso.

X4 = 1 si el pasivo corriente sobre patrimonio dividido por el respectivo
indice para la administracion de pequefios negocios promedia menos de 0.48;
de lo contrario, X 4 = 0. Confirmando creencias arraigadas, una relacion deuda

sobre capital baja en relacién con la industria reduce la posibilidad de fracaso.
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e X5 = 1silarelacion inventario sobre ventas muestra una tendencia alcista y
aun es menor que 0.04; de lo contrario, X5 = 0. La inversa de esta relacion es
la rotacion de inventario. Un prestatario con una rotacion de inventario muy
alta pero decreciente en relacion con el promedio de la industria RMA es un
fracaso potencial. X5 = 1 si la tendencia del ratio rpido sobre RMA es a la
baja y su nivel justo antes del préstamo 6 es inferior a 0,34; de lo contrario,

e X6 = 0.SAlo dos empresas muestran esta caracteristica de una relacion rapida
relativa de RMA baja y decreciente, pero ambas fracasaron. X7 =1 si el indice
répido del prestatario dividido por el indice rapido RMA muestra una tendencia
alcista; de lo contrario,

e X7 = 0. El signo negativo delante del coeficiente de esta variable indica que
una relacién rapida relativa RMA en aumento presagia un fracaso. Una posible
explicacién de este sorprendente resultado es que los acreedores se niegan a
otorgar crédito o que el crédito no es necesario debido a las malas perspectivas

comerciales.

Como consecuencia de la aplicacion de las variables dependientes e independientes el
balance que se obtuvo del Z-Scores se puede resumir de la siguiente de la siguiente manera:
Z-Scores por debajo de 0.47 se obtuvo so6lo para empresas en quiebra. Z-Scores sobre 0.53
fueron obtenidas solo para empresas sanas. Se identifica la zona gris, con gran similitud a la
zona de ignorancia catalogada por Altman la cual fue definida entre 0.47 y 0.53. La zona gris
mostré un punto de corte de 0.52; reflejando esta la mejor precision de clasificacion global del

93%.
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El andlisis discrimante multiple MDA permitio la seleccion adecuada para un conjunto
Optimo de ratios y métodos. De igual manera permitié determinar las ponderaciones 6ptimas

de cada uno de los coeficientes dentro de la funcién lineal.

Los resultados indicaron que la efectividad de los ratios individuales fue efectivos para
pronosticar quiebras. Para Edmister, (1972) el MDA permiti6 la seleccion de la mitad de un
medio para un conjunto 6ptimo de ratios y métodos, como también facilito la asignacién de

las ponderaciones de cada uno de los factores dentro de la funcion lineal.

Con el paso a paso utilizado en el MDA concluye que los métodos de analisis fueron
utiles para: observar la tendencia del comportamiento de las empresas en un periodo de tres
afios, tendencia de los ratios y de sus resultados mas recientes, capacidad para calcular en
promedio el comportamiento de tres afios antes de la falla, posibilidad de fraccionar los ratios
entre sus correspondientes promedios bursatil de mercado los valores de los ratios entre los

valores medios del sector industrial

La funcidn discriminante mostr6 una alta capacidad de clasificacion, alcanzando un
porcentaje del 93% de precisién. Un Z-Score menor a 0.520 indica prediccion de quiebra; por

el contrario, Z-Score mayor de 0.520 indican prediccion de no quiebra. Edmister, (1972)

En la Figura 8, se muestra algunos indicadores que fueron relevantes en la

investigacion.
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Figura 8

Valores de los indicadores Relevantes - Edmister

Puntuaciones para Z Exactitud Predictiva
Quicbra No Quiebra
Arriba de 00,469 80% 100%
de 0.470a0.519 25% 05%%
de 0.520a0.529 0% 95%
0.530 en adelante 100% 86%

Adaptado de: “An Empirical Test of Financial Ratio Analysis for Small Business Failure Prediction”,
R. Edmister, 1972. https://doi.org/10.2307/2329929.

Edmister concluy6 basandose en los descubrimientos de Altman que un grupo
pequerio de ratios tienen mejor precision que cualquier ratio Unico y que estandarizando los

ratios, la estandarizacion de los ratios y la conversién de variables continuas a suman
significancia la modelo.

Modelo Deakin (1972, 1976)

En su investigacion titulada A discriminant analysis of predictors of business failure,
Deakin (1972) comparo el modelo de Beaver de 1966 con el de Altman de 1968 concluyendo

que, pese a que el modelo univariable de Beaver obtuvo mejores resultados predictivos, el

modelo multivariable de Altman tenia mas atraccion intuitiva.
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Tabla 1
Tasas de Error de los modelos de prediccién de insolvencia de Altman y Beaver 1968 Modelo de

Deakin

Aifios antes Beaver - Cash Altman - Funcion
del Fracaso | Flow / Total Debt Discriminante

1 13 5
2 21 28
3 23 52
4 24 71
5 22 54

Adaptada de: “A Discriminant Analysis of Predictors of Business Failure”, por: E. Deakin, 1972.
Journal of Accounting Research, Vol. (10), p.1. https://doi.org/10.2307/2490225

El propoésito de Deakin fue proponer un modelo alternativo al de Beaver y Altman para
predecir el fracaso y mejorar los errores de clasificacion tipo 1 y tipo Il un afio antes del
fracaso - quiebra, para tal fin combind ambas investigaciones. Inicialmente replico el analisis
de clasificacion dicotdmica de Beaver teniendo en cuenta la muestra de 79 empresas fallidas
emparejadas con las 79 empresas No Fallidas entre los afios de 1954 a 1964 y 14 de los ratios
financieros usados en su estudio, luego introdujo una segunda muestra de 32 empresas
Fallidas emparejadas con 32 No Fallidas entre los afios 1964 a 1970 también teniendo en

cuenta las 14 razones utilizadas previamente por Beaver en su estudio resumidas la Figura 9.
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Figura 9

Razones Financieras usadas en el Modelo de Deakin 1972

Grupo de Activos no Liguidos

Flujo de Caja
Pasivo Total

Utilidad Neta
Activos Totales

Pasivo Total
Activos Totales

Grupo de Activos Liguidos
entre Actives Totales

Activos Corrientes
Activos Totales

Activo Disponible
Activos Totales

Capital de Trabajo
Activos Totales

Efectivo
Activos Totales

Grupo de Activos Liguidos
entre Pasivos Corriente

Activos Corrientes

Pasivos Corrientes

Active Disponible
Pasivos Corrientes

Efectivo

Pasivos Corrientes

Grupo del Retorno de los
Activos Liguidos

Activos Corrientes
Ventas

Activo Disponible
Ventas

Capital de Trabajo MNeto

Ventas

Efectivo
Ventas
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Adaptada de: “A Discriminant Analysis of Predictors of Business Failure”, por: E. Deakin, 1972.
Journal of Accounting Research, Vol. (10), p.1. https://doi.org/10.2307/2490225.

Luego de que Deakin confronto sus resultados con los del estudio de Beaver analizo el
coeficiente de correlacion de Spearman (r8) el cual puede usarse para indicar el orden del
poder predictivo de las proporciones en los dos estudios, realizé una comparacion de las
medias de 13 elementos de los estados financieros que se usaron en el calculo de los ratios
financieros con la esperanza de entender por qué este coeficiente de correlacion es menor el

tercer afio. Posteriormente utilizo el anlisis discriminante de Altman para buscar la


https://doi.org/10.2307/2490225
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combinacidn lineal de las 14 razones financieros usados por Beaver que mejor discriminen

entre los grupos que se estan clasificando.

Los resultados luego del analisis indican que los errores de clasificacién errénea
promediaron 3% para el primer afio, 4,5% el segundo afio y 4,5% el tercer afio, en
comparacién con los resultados de clasificacién que se muestran en la Tabla 2, el modelo de
Deakin arroj6 resultados mejores que el modelo de Beaver y Altman un solo afio, sin

embargo, las tasas de error aumentan notablemente después del tercer afio.

La razon aparente que observo Deakin es que las empresas fallidas tendieron a
expandirse rapidamente después del tercer afio antes del fracaso, al revisar la estructura de
capital parece que la expansion fue financiada por un aumento de la deuda y acciones
preferentes en lugar de acciones comunes o ganancias retenidas, los fondos recaudados se
invirtieron en plantas y equipos en lugar de en activos liquidos en consecuencia estas
empresas no pudieron generar las ventas y el ingreso neto para respaldar su deuda, si bien
estas tasas de error son probablemente demasiado altas para la toma de decisiones, aiin son
mas bajas que las tasas del modelo de Altman y Beaver. Finalmente, Deakin realiz6 una
prueba de pertenencia a nueva muestra de las funciones derivadas previamente en los grupos
de empresas fallidas y no fallidas que sabia que no habian fallado en los proximos cinco afios

0 que habian fallado entre uno y cinco afios en el futuro resumidos en la Figura 10.
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Figura 10

Tasas de error usando funciones discriminantes en datos mixtos Modelo de Deakin.

Ano anterior a la falla de
la que se derivé la Porcentaje mal clasificado Error Total
funcién
Fallida MNo Fallida
1 14 13 13
2 10 o 10
3 19 17 18

Adaptada de: “A Discriminant Analysis of Predictors of Business Failure”, por E. Deakin, 1972. Journal
of Accounting Research, Vol. (10), p.1. https://doi.org/10.2307/2490225.

Deakin concluy6 que la aplicacion de técnicas estadisticas como el analisis
discriminante, se puede utilizar para predecir el fracaso empresarial a partir de datos contables
de hasta tres afios de anticipacion con una precision bastante alta, no obstante, estas
probabilidades de pertenencia a un grupo solo deben ser usadas como evidencia adicional

referente al fracaso mas no como una prueba concluyente del mismo.

En sus posteriores investigaciones su propdsito fue definir mejor a la variable
dependiente con el fin de mejorar los resultados de su modelo, tomando 11 de los 14 ratios
utilizados por Beaver, los ratios faltantes no se consideraron por la falta de informacion, como
recomendacion indica que los Ratios de contabilidad financiera podrian distribuirse
normalmente dentro de un sector especifico de las industrias, en la Figura 11 se ilustran las 11

razones usadas.


https://doi.org/10.2307/2490225

METODOS DE INSOLVENCIA A PARTIR DE ALGORITMOS

Figura 11

Razones Financieras usadas en el Modelo de Deakin 1976

Grupo de Activos no Liguidos

Flujo de Caja
Pasivo Total

Utilidad Neta
Activos Totales

Pasivo Total
activos Totales

Grupo de Activos Liguidos entre
Activos Totales

Activos Corrientes
Activos Totales
Activo Disponible
activos Totales

Efectivo
Activos Totales

Grupo de Activos Liguidos entre
Pasivos Corriente

Activos Corrientes

Pasivos corrientes

Activo Disponible

Pasivos Corriente
Grupo del Retorno de los Activos
Liguidos

Activos Corrientes

Ventas

Activo Disponible
Ventas

Capital de Trabajo Neto
Ventas
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Adaptada de: “A Discriminant Analysis of Predictors of Business Failure”, por E. Deakin, 1972. Journal

of Accounting Research, Vol. (10), p.1. https://doi.org/10.2307/2490225.

Modelo Blum (1978)

Con el objetivo de evitar los monopolios, Blum desarrollo en 1969 un modelo en su

tesis doctoral llamado The falling Company Doctrine, siendo una herramienta que permitiera a

las empresas no concluir fusiones ilegales, al identificar empresas con gran probabilidad de

fracaso empresarial que se quieran unirse con otras que desconocen dicha condicién, con la

ayuda la firma de abogados Gorden, Feinblatt y Asociados de Baltimore Blum profundizé més

en el tema y desarrollé dos articulos.

Introdujo posteriormente resultados de un andlisis discriminante en su primer modelo

de 1974 dando lugar a la creacion de un modelo Ilamado The Failing Company Model, en

donde explica que este modelo sirve como una defensa antimonopolio que mejora la fluidez
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del capital de mercado, siendo un factor para minimizar las pérdidas de inversion, estimular la
competencia y ayudar a las nuevas empresas a entrar al mercado, tomando como referencia en
el modelo dicotdmico de prediccion de insolvencia de Beaver, en su segundo modelo incluyo
un anélisis de ratios o razones de probabilidad. Segin Blum “el empleo de un analisis
discriminante es un método que se direcciona a obtener una clasificacion de individuos de
diversas clases de forma a priori y pertenecientes a un grupo de variables cuantitativas y

cualitativas”, (como se cita en Walteros, 2018, p. 77).

Blum definio al fracaso como el momento en que la organizacion empresarial inicia un
procedimiento con el motivo de declarar la quiebra o cuando se da un acuerdo explicito con
los acreedores, los cuales permiten una reduccidn sobre sus pasivos, considerando concluir
que las empresas fracasadas eran aquellas que no podian pagar sus deudas es decir que no

podian cumplir las obligaciones financieras con sus acreedores en el corto plazo.

En su modelo utilizé inicialmente 12 razones que posteriormente redujo a solo 10
razones en donde incluia variables para medir el cambio de dichas razones en el tiempo para
esto se valid de informacion financiera como el balance, los estados de resultados y precios de
mercado, en los resultados de las pruebas de validacion de la muestra pudo obtener una

precision de hasta el 94% para la prediccion de fallas comerciales.
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Figura 12

Razones usadas en el Modelo de la Empresa Fallida Blum

1.
Fluio:- (Efectivo + Cuentaz por Cobrar 4+ Inverziones + Ithl
- ue- Casto de Mercancia Vendida—Depreciacon-Gastos Administrativos+intereses
Liquidez "
a Corto
Plazo = ) . . ) .
Paosicidn: Activo Corriente — Inventarios — Pasivos Corrientes)
Inventarios
= 3.
2 Flujo: Flujo de Caja
B ’ Pasivo Total
-
B. 4.
Liguidez Patrimonio Neto A valor Razonable de Mercadoe
aLargo Pasivo Total
Plazo ——
Posicion: 5
Patrimonio Neto a Valor en Libros
Pasivo Total

4. Ratio de Feentabilidad: (gl rendimiento se basa en la

1. Probabilidad ganancia o pérdida del accionista vy los dividendos en efectivo
recibidos)

7. Desviacion estindar de los Ingresos Netos de un Periodo

8. Tendencia de los Ingresos Netos

9 Pendiente de los Ingresos Netos

10, 11, 12, Desviacion Estindar Ratios, Tendencia Fatios,
Pendiente de los ratios; Las wvariables 10, 11 v 12 solo fueron
uszadas el primer v segundo afio antes del fracaso de las empresas

III. Variabilidad

Adaptado de “The Failing Company Model”, por M. Blum, 1974.
http://lawdigitalcommons.bc.edu/bclr/vol16/iss1/2

Su muestra se compuso de 230 empresas industriales de las cuales 115 empresas en
quiebra durante el periodo de 1954 a 1968 y cuyos pasivos superan 1 millon de ddlares y otras
115 empresas sanas es decir que no presentaban problemas financieros como insolvencia para
su emparejamiento homologo al trabajo de Beaver, tuvo en cuenta cuatro criterios el primero

fue la clasificacién industrial de la empresa, el segundo informacidn financiera de las ventas
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de por lo menos cuatro afios antes de la falla - quiebra, el tercero fue el nimero de empleados

y el cuarto el afio fiscal del cierre contable.

Al continuar con sus investigaciones Blum analizo la capacidad de prediccion de datos
en bruto y/o absolutos en donde observé que obtuvo una mayor precision en la prediccion para
los primero afios antes de la quiebra, investigando los efectos al considerar periodos o rangos
de tiempo, también desarroll6 un modelo en donde no tuvo en cuenta ratios financieros sin
embargo los resultados del primer afio previo a la quiebra eran inferiores a los del modelo
anterior determinando asi que no era un modelo muy eficiente con respecto a anteriores

modelos.

3.2.3. Andlisis Factorial

El andlisis factorial es una técnica estadistica para la reduccion de datos, el andlisis
factorial es usado para disminuir un conjunto de variables observadas por medio de
combinaciones lineales y expresarlas en términos de un menor nimero de variables no
observadas llamadas factores. En los modelos de prediccion de insolvencia financiera y/o
quiebra, el andlisis factorial se utiliza para agrupar los ratios financieros que mas se
correlacionan en categorias relativamente no correlacionadas, el objetivo es reducir un la
cantidad o numero de ratios intercorrelacionados a una cantidad inferior de factores no
correlacionados, que permiten explicar la mayor parte de variabilidad de cada uno de los ratios

(Montoya, 2007).
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Modelo de Robert Libby (1975)

Tomando como ejemplo el estudio de Beaver (1968) y Deakin (1972) acerca de la
capacidad predictiva y el comportamiento de la informacién contable, éste estudio busca
evaluar la fuerza y utilidad de los ratios contables en la prediccion del fracaso empresarial asi
como la capacidad de los oficiales de préstamos o banqueros de evaluar dicho
comportamiento e informacion; asi pues, esta elaborado teniendo en cuenta que ciertos ratios
estan estrechamente relacionados con el fracaso empresarial y que los coeficientes contables

son propicios para realizar la prediccion del fracaso.

Para el desarrollo de este estudio se tuvieron en cuenta tres preguntas y/o argumentos

que permitirian la correcta evaluacion del analisis en la interpretacion de ratios, éstos fueron:

e La precision de la prediccion no se desvia de las predicciones aleatorias
e La pertenencia a un subgrupo no afecta en la prediccion del logro

e La fiabilidad del test-retest es igual medida en intervalos inmediatos y de una semana

Estos argumentos fueron estudiados uno a uno a travées de dos subgrupos, en donde
para la eleccion de los mismos se tuvo en cuenta las muestras de derivacion de Deakin y los
14 ratios estudiados por Beaver y Deakin, los cuales como resultado de un proceso de

depuracidn se redujeron a 5, cada uno con su factor rotatorio como se muestra a continuacion:
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Figura 13

Razones Utilizadas en el modelo de Libby

No_ Razon Componentes de la Razén

Ingresos Netos
Er (Rentabilidad)

1 Activos Totales
Activos Corrientes (Actividad)
2 Ventas cavaa
Activos Corrientes (Liquidez)
3 Pasivos Corrientes raudes

Activos Corrientes
4 Activos Totales

(Saldos de Activos)

Efectivo (Cash Flow)
5 Pasivos Totales

(Situacion de Caja)

Adaptado de: “Accounting Ratios and the Prediction of Failure: Some Behavioral Evidence”. R. Libby,
1975, Journal of Accounting Research. Vol. (13), p.1. https://doi.org/10.2307/2490653.

Luego entonces, de la muestra de derivacion de Deakin se tomaron los 60 casos junto
con 10 repetidos para un total de 70 casos, los cuales fueron ordenados en dos cuestionarios
diferentes, uno que contaba con los 70 casos completos y seria entregado a aquellos banqueros
que lo realizarian en una sola sesién y otro que se dividia en dos, 30 y 40 casos
respectivamente y que serian entregados a aquellos banqueros que lo realizarian en dos

sesiones.

Una vez que los cuestionarios fueron realizados, se obtuvo que para el primer
argumento los resultados dependieron de la correcta utilizacion de la informacion

suministrada y se concluyo que el logro de la prediccion es superior al rendimiento aleatorio;
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para el segundo argumento se analizaron las diferencias en la exactitud media, sin embargo
estas no fueron significativas y se concluy6 que las diferencias individuales son relacionadas
con la exactitud de la prediccion y finalmente, el tercer argumento se midio a través de la
concordancia de cada sujeto entre sus predicciones anteriores y posteriores, concluyendo que
las interpretaciones de los datos contables no varian a lo largo del tiempo. “El estudio
afirmaba que los ejecutivos de préstamo de las entidades financieras a través del uso de
razones contables eran capaces de predecir la quiebra empresarial con un 74% de precisiéon”

(Libby, 1975, p. 8).

Las limitaciones halladas en el estudio realizado tienen que ver con los resultados del
mismo, pues el aspecto general de éstos difieren en base a factores como los actores, otras
situaciones experimentales, situaciones del mundo real y otras definiciones de fracaso; sin
embargo, pese a estas limitaciones fue posible concluir que toda aquella informacion contable
es util si permite hacer predicciones correctas, teniendo en cuenta ademas la gran importancia
de la capacidad de los usuarios de analizar e interpretar los datos obtenidos; finalmente, este
estudio fue propicio para medir el impacto de los ratios contables junto con el analisis de los

oficiales de préstamo en tanto a la prediccion del fracaso.

Si bien el logro de prediccidon de los tomadores de decisiones individuales promedi6 en
un 74.4%, el grupo compuesto tuvo un desemperio del 81.7%, solo una prediccién menos
precisa que el mejor analista individual. En cuanto a las limitaciones, las instrucciones
especificas, las presentaciones de datos y las medidas dependientes utilizadas en la situacion

experimental pueden afectar los resultados del estudio. En la decisién de préstamo real, los
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analistas de crédito tienen a su disposicion abundante informacion cuantitativa y cualitativa de

varios periodos (Libby, 1975).

Modelo Pinches, Eubank, Mingo y Caruthers (1975)

En un primer estudio Pinches, Mingo y Caruthers emplearon el factor de analisis con
la finalidad de examinar las interrelaciones entre las razones financieras y su estabilidad en el
largo plazo sus resultados indicaron que se pueden determinar agrupaciones significativas y
estables en el tiempo incluso cuando las magnitudes financieras estén cambiando. Para su
investigacion The hierarchical classification of financial Ratios del afio 1975, el objetivo
principal de Pinches, Eubank, Mingo y Caruthers fue examinar la estabilidad en el corto plazo
de razones financieras empiricas agrupadas para determinar relaciones jerarquicas entre los
grupos e integrar la importancia predictiva individual de las razones financieras identificadas

en el estudio.

Para esto tomaron una muestra de 221 empresas industriales obtenida de la base de
datos financieros COMPUSTAT con observaciones en los 1966, 1967, 1968, 1969 las cuales
tenian la informacion completa requeridas para el calculo de 48 razones financieras las cuales
se seleccionaron después de una revision bibliografica de estudios que involucraran razones

financieras.
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Figura 14

Razones Financieras para Empresas Industriales Modelo de Pinches, Eubank, Mingo y Caruthers
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Efectivo
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Activo Corriente
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Activo Total
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Inventario

Activo Corriente

Inventario

Capital de Trabajo

Activos Rapidos
Activo Total

Activos Rapidos

Pasivos Corrientes

Reservas
Ventas

Efectivo
Ventas

Activos Corrientes

Ventas

Inventario
Ventas

Activos Rapidos
Ventas

Cargos Fijos
EBIT

Ventas — Costo de Bienes Vendidos

Ventas

Ventas
Planta Neta

Flujo de Efectivo
Capital Total

Ingreso Total
Capital Total

Ventas
Capital Total

Pasivo Corriente
Activo Total

Deuda
Activo Total

Pasivo Total
Activo Total

Adaptada de “The Hierarchical Classification of Financial Ratios”, por G. Pnches et al., 1975.

https://www.sciencedirect.com/science/article/abs/pii/0148296375900119

Luego de calculadas las razones financieras se aplicé una transformacidon logaritmica

para mejorar la normalidad, reducir los valores atipicos y mejorar la homocedasticidad de las

distribuciones, por medio de procedimientos numéricos se determinaron 7 agrupaciones de

razones basadas en similitudes empiricas entre las razones de interés. Cada agrupacion se

etiquetd representando el impulso predominante de las razones financieras dentro del grupo y

las diferentes operaciones de una empresa: retorno en inversion, nimero de veces que rota el

capital, nUmero de veces que rotan los inventarios, apalancamiento financiero, rotacion de

cuentas por cobrar, liquidez a corto plazo y posicion de caja.
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Se emplearon técnicas de analisis factorial de primer orden para clasificar las 48
razones - factores y especificar las similitudes empiricas entre los grupos ayudando a
determinar las interrelaciones de los ratios financieros pertenecientes a diferentes grupos
debido a que las clasificaciones determinadas empiricamente deben tener un alto grado

homogeneidad interna (dentro del grupo) y alta heterogeneidad externa (entre grupos).

No se pudo agrupar 8 de las 48 razones en ninguna de las 7 clasificaciones
determinadas empiricamente por lo que se dejaron por fuera de los grupos, posteriormente
mediante el analisis de factores de orden superior se agruparon los 7 grupos en 3 nuevas
agrupaciones de orden superior: rendimiento de capital invertido, liquidez general y rotacion
de capital a corto plazo. Al seleccionar una razén de cada grupo de clasificacion se puede
identificar un conjunto de ratios financieros independientes entre si, es decir baja interrelacion
a continuacion en la Figura 15, se presenta los resultados de la clasificacion jerarquica de los

ratios.
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Figura 15

Clasificacion Jerarquica de las Razones Financieras para Empresas Industriales Modelo de Pinches,

Eubank, Mingo y Caruthers
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Deuda
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Efectivo
Ventas

Efectivo
Gastos del fondo

Activos Corrientes
Ventas

Inventario

Ventas
Liquidez a Corto
Plazo Ventas
Capital de Trabajo
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Corto Plazo Inventario
Reserva
Inventario
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Ventas
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Adaptada de “The Hierarchical Classification of Financial Ratios”, por G. Pnches et al., 1975.
https://www.sciencedirect.com/science/article/abs/pii/0148296375900119

Adicionalmente Pinches, Eubank, Mingo y Caruthers también realizaron una revision
bibliografica con la finalidad de encontrar las Razones Financieras Identificadas como
predictores significativos y compararlas con la clasificacion jerarquica de su estudio, a

continuacion, en la Figura 16 se presenta los ratios identificados en la revision bibliografica:


https://www.sciencedirect.com/science/article/abs/pii/0148296375900119

METODOS DE INSOLVENCIA A PARTIR DE ALGORITMOS

Figura 16
Razones Financieras Identificadas como predictores significativos Modelo de Pinches, Eubank,

Mingo y Caruthers

Clasificacion Financiera de la

Razrones
Eazones

EEBIT
Actiwo Total
~ . Utilida Neta
Eetorno de la mwersion S —
Activa Total

EEBIT

YVentas
Yentas
Activo Total

Footacidn de capital Patrimonic

YVentas

Wentas
Fotzcion de inventario Capital de Trabajo

Paszivo Total
Patrimonic

Apalancarnients Financieros Pasive Total
Active Total
Flujo de Caja
Fasivo Total

Capital de Trabajo
Fazones zin Clazificacion Activa Total

Utilidad Meta + intereses

[mtereses

Utilidad retenida
Activos Totales

Eatios no incluidos en el
Estudio Valor de Mercado del Fatrimonio
Paszivo Total

Adaptada de “The Hierarchical Classification of Financial Ratios”, por G. Pnches et al., 1975.
https://www.sciencedirect.com/science/article/abs/pii/0148296375900119
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El andlisis de sus resultados indica que: 3 de las 8 razones financieras que no fueron
agrupadas en ninguna categoria flujo de caja entre deuda total, capital de trabajo entre activos
totales e Ingresos netos e intereses entre intereses y 3 de las 40 razones financieras si
agrupadas en alguna de las 7 categorias ventas entre activos totales, deuda entre capital total, y
deuda entre activos totales, ademas de ser las razones financieras mas descriptivas en sus
respectivas categorias coinciden con las razones predictivas mas significativas de la anterior

Figura.

Pinches, Eubank, Mingo y Caruthers concluyen por un lado que si la finalidad es
describir o representar un sector industrial es conveniente para los investigadores y analistas
usar la clasificacion jerarquica de las razones producto de esta investigacion ya que en las 7
categorias se representan las diferentes operaciones de un negocio por otro lado, si la finalidad
es la prediccidon es conveniente seleccionar una revision bibliografica de las razones

financieras mas significativas a la fecha.

Modelo de Ibarra (2001)

El objetivo principal de Ibarra, 2001 en su trabajo de investigacion titulado Analisis de
las dificultades financieras de las empresas en una Economia emergente: las bases de datos
y las variables Independientes en el sector hotelero de la bolsa Mexicana de Valores es
estudiar en una economia emergente dentro de un sector muy especifico proponiendo un
modelo predictivo de quiebra y/o insolvencia financiera para el contexto mexicano basado en
analisis factorial. Ibarra estudio el paradigma de la utilidad de la informacion contable,

observando a las bases de datos de la informacién financiera como un problema central junto
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con el efecto window dressing y su repercusion negativa en la utilidad del sistema contable
preocupandose por:
e Estructurar una base de datos confiable.
e Definir mejor la variable independiente referente a las razones financieras generadas a
partir la informacion financiera.

e Establecer la variable dependiente desde el enfoque del éxito o fracaso empresarial.

Una vez analizados los anteriores 3 elementos estructurales de los modelos
predictivos, se revisaron otras variables como el tamafio de la empresa, la cantidad de activos,
el volumen de ventas, el importe de los beneficios, los pasivos totales, el capital contable, la
rotacion de los activos y el tamafio de los activos fijos ademés de otros factores influyentes
como el sector y la ubicacion geogréfica.

Para la muestra se seleccionaron 5 empresas - hoteles que pertenecen al sector
servicios y forman parte de un total de 240 empresas que cotizan en la bolsa mexicana de
valores, de las 5 empresas 1 esta categorizada como no sana con problemas de insolvencia o
quiebra financiera y 4 sanas sin problemas de insolvencia o quiebra financiera.

Para compensar la limitada muestra consideraron la informacion financiera de 8 afios,
en su investigacion utilizaron el modelo estadistico multivariable factorial a través de los
componentes principales, la investigacion toma como referencia el trabajo Libby, 1975 al ser
el precursor o una de las primeras personas en investigar la aplicacion del Analisis Factorial

mediante el método de componentes principales antes de aplicar el anélisis factorial comun.
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El modelo incluye 71 razones financieras recolectadas a partir de una revision
bibliografica, las cuales se dividieron en 7 categorias las cuales son: razones de rentabilidad,
razones de productividad, razones de eficiencia, razones de liquides, razones de flujo de
efectivo, razones de solvencia y razones de endeudamiento, posteriormente la cantidad de
razones se reduce de 71 a 21 debido a las limitaciones de la muestra, a continuacion se
presenta la Figura 17 con los ratios aplicados en el estudio.

Figura 17

Seleccion de Razones Financieras Aplicadas al Modelo de Ibarra

1. RATIOS DE RENTABILIDAD
Rentabilidad de la Explotacion o Economica. ler criterio:

Rl Beneficio neto antes de interes e impuestos
Media del Activo Total(Recursos propios de explotacion y financieros)

Rentabilidad de la Empresa ler Criterio:

R4 Beneficios Netos despues de intereses antes de impuestos
Activo Total

Rentabilidad Financiera con Base en el Capital Propio:

Beneficio neto despues de impuestos
Capital contable
Rentabilidad Financiera con Basze en el Activo Bruto:

R1l Beneficios netos antes de intereses e impuestos
Activo Total Bruto

Rentabilidad Acumulada:

R12 Beneficios Netos no distribuidos
Activo Total

2. RATIOS DE PRODUCTIVIDAD Y 3. EFICIENCIA
Ratio de Margen Neto de Beneficios o Tasa de Margen Neto:

R13 Beneficio Neto despues de interes e impuestos
Ventas Netas

R14 Ratio de Rotacion de Activos:
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Ventas Netas
Active Total{capital total invertido)
Taza de Marzen Bruto:
Rl3 Beneficio neto antes de interes e impuestos
Ventas Netas
4. RATIOS DE LIQUIDEZ
Eatio o Coeficiente de Capital Circulante:
R28
Activo Circulante
Pasivn Cirenlanta
ERatio o Coeficiente de Tezoreria:
B30 i Tesoreria + Equivalentes)
Pasivo Circulante
Activa Circulante
R33 Activa Total
Capital de Trabkajo
R36 Activa Total
Activo Circulante
K38 Pasivo Circulante
5 RATIOS DE CASH FLOW
R50 Cash Flow
Pasivo Total
6. RATIOS DE SOLVENCIA
Ratio de Solvencia Global:
R31 Pasivo Total
Activo Total
Ratio de Estruciura Financiera:
B33 Valor de mercado de los fondos propios
Valer Contable de los pasivos
ERatio de Proteccion al Pasivo (2):
K36 Fasivao Fijo
Capital Contable
R57 Eatio de Proteccion al Pazivo (3):
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Pasivo Total
Capital contable
Eatio de Proteccion al Activo (1):

E3E Activo Circulante
Capital contable

7. BATIOS DE ENDEUDAMIENT O

Ratio de Independencia Financiera:

F&4 Capital Contable
Activo Total
Activo Total

R0 Capital Contable

Adaptado de: “Analisis de las Dificultades Financieras de las Empresas en una Economia Emergente: las
bases de datos y las Variables Independientes en el Sector Hotelero de la Bolsa Mexicana de Valores”,
por L. Ibarra, 2001. https://www.tesisenred.net/handle/10803/3941#page=1.

En su investigacion concluyen que la tendencia de las razones no siempre muestra si
una empresa tiene problemas de insolvencia o va a la quiebra, pues puede existir una
manipulacion en los estados financieros, especificamente en aquellas partidas que son parte de
los componentes de las razones mas representativas a la hora de analizar la eficiencia
financiera de una empresa, por esto es importante estructurar una base de datos confiable a fin
de mitigar posibles inconsistencias de la informacion financiera de las empresas y mejorar los
resultados de los modelos de prediccion de insolvencia financiera y quiebra.

Los ratios que dieron mejores resultados predictivos en la investigacion fueron:
rentabilidad de la empresa (beneficios netos después de intereses antes de impuestos sobre
activo Total), rentabilidad acumulada (beneficios netos no distribuidos sobre activo total),
rotacion de activos (ventas netas sobre activo Total), liquidez (activo corriente sobre pasivo
total), cash flow (flujo de efectivo sobre pasivo total), solvencia global (pasivo total sobre

activo total).
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3.2.4. Modelos de Puntuacion Z

Este documento fue realizado con el fin de identificar, analizar y evaluar todos
aquellos modelos de puntuacion Z ademas de presentar dos modelos inéditos identificando de
manera critica sus caracteristicas sobresalientes y la utilidad de las técnicas. Asi pues, se

presentan los siguientes modelos.

Modelo Lis (1972)

El modelo se basa en ratios expresados por Altman, 1968 y se da mediante una funcion
discriminante de cuatro variables, para lo cual se utiliza como muestra en quiebra 30 fracasos
empresariales de distintos sectores dentro de los cuales estan el sector de la fabricacion, la
construccion y comercializacion, empresa de igual tamafio relacionada por sector con igual
nameros de activos y con base en informacion del mismo periodo correspondiente. EI modelo

se expres6 mediante la siguiente funcion:

Figura 18
Razones utilizados por el Modelo de Lis (1972)

Z= 0.063X1 + 0.092X2 + 0.057X3 + 0.0014 X4

%1 Capital Circulante
Activos Totales
Beneficios antes de Intereses e Impuestos
32 Activos Totales
Beneficios no Distribuidos
33 Activos Totales
Patrimonio Neto
X4 Deuda Total
Z Indice General

Nota: Los beneficios no distribuidos son ajustados para las emisiones de acciones especulativas.
Adaptado de: “Empirical Models for the Monitoring of UK Corporations”, R. Taffler, 1984, Journal of
Banking and Finance, Vol. (8), p.2. https://doi.org/10.1016/0378-4266(84)90004-9
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Modelo Taffler (1974)

Este modelo cuenta con una capacidad predictiva con antelacion (ex ante). Para su
desarrollo se tuvo en cuenta tres variables discriminantes que fueron: ratios convencionales,
medidas de tendencia a cuatro afos y variables de estado de los fondos, cabe destacar que el
andlisis del mismo se baso en 50 razones financieros; EI modelo finalmente se transformé a 5
variables provenientes en gran medida del uso del analisis de componentes principales y estas
son:

Figura 19

Razones utilizadas por el Modelo de Taffler (1974)

Mo Fazon Financiera

Beneficios antes de intereses e impuestas
Activo Total al inicio del Ejercicio

Deuda Total
Capital

| ]

Activos Defensivaos
3 Activo Total

Artivos Circulantes

4 Fondos Propios

Raotacion de Stocks

LA

Nota: Los beneficios no distribuidos son ajustados para las emisiones de acciones especulativas.
Adaptado de: “Empirical Models for the Monitoring of UK Corporations”, R. Taffler, 1984, Journal of
Banking and Finance, Vol. (8), p.2. https://doi.org/10.1016/0378-4266(84)90004-9

Es fundamental recalcar la importancia de las dos primeras variables en el desarrollo

de este modelo; una vez realizada la prueba u de lachenbruch (método para seleccionar
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variables productoras) se obtuvo un error de tipo I y ningun error de tipo Il. Finalmente, el
modelo no arrojo los resultados esperados ya que de las 52 empresas fallidas el 40,4% fueron
clasificadas erréneamente, esto basicamente por la poca importancia que Taffler le dio a la
capacidad del practicante de hacer la regla de los ajustes; su interés era examinar cuestiones
estadisticas y conceptuales situacion que lo condujo a centrarse mucho en cuestiones tedricas

que sirvieran en el desarrollo de un modelo operativo Z-score.

Modelo Tisshaw (1976)

Este modelo fue inspirado en la necesidad de desarrollar una Z separado y distinto para
aquellas empresas que cotizaban en mercados capitales y aquellas que no; el objetivo del
mismo era analizar empresas manufactureras de propiedad privada; para esto se basé en 31
empresas que fallaron en un periodo de 18 meses y utiliz6 el enfoque convencional analisis
discriminante lineal (LDA) y un conjunto de coeficientes financieros llegando finalmente a un

modelo que consiste en 5 variables que son:
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Figura 20

Razones utilizados por Tisshaw (1977)

No Fazon Financiera

Beneficio antes de interes & impuestos
Exigible a Corto Plazo

Active cireulante

2 Exigible Total
Exigible a Corto Plazo

3 Active Total

4 [ntervalo sin credito

3 Rotacion de Stocks

Nota: Los beneficios no distribuidos son ajustados para las emisiones de acciones especulativas.
Adaptado de: “Empirical Models for the Monitoring of UK Corporations”, R. Taffler, 1984, Journal of
Banking and Finance, Vol. (8), P.2. https://doi.org/10.1016/0378-4266(84)90004-9

Este modelo obtuvo un error tipo I 'y un error de tipo Il; lo que Tisshaw hizo fue
modificar el limite para las probabilidades previas de 1:5 (posibles fallos: preocupaciones
solidas en la poblacion) para de esta manera demostrar que el analisis de las cuentas de

aquellas empresas que no cotizan en bolsa era factible.

Modelo Taffler (1977)

Este modelo fue realizado con el fin de demostrar la capacidad de prediccion ex ante y
los resultados de su uso en préactica, su desarrollo se baso en 46 empresas manufactureras

cotizadas en bolsa y se utilizé un paquete discriminante lineal para llegar a las siguientes 4

variables:
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Figura 21

Razones utilizadas por Taffler (1977)

Mo Razdin Financiera

Beneficio antes de impuestos

Exigible a Corto Plazo

Activo corriente

[

Fasivo Corriente

Fasmvo Corriente
3 Activa Total

4 Intervalo sin credito

Nota: Los beneficios no distribuidos son ajustados para las emisiones de acciones especulativas.
Adaptado de: “Empirical Models for the Monitoring of UK Corporations”, R. Taffler, 1984, Journal of
Banking and Finance, Vol. (8), p.2. https://doi.org/10.1016/0378-4266(84)90004-9

Una vez aplicada la prueba u de lachenbruch se obtuvo un error de tipo | y ningun
error de tipo 11; cabe destacar que los coeficientes median la rentabilidad, la situacién del
capital circulante, el riesgo financiero y a liquidez respectivamente. La gran mayoria de las
empresas con las que se probé el modelo fueron correctamente clasificadas como empresas en

situacion de riesgos lo que, en efecto fue un resultado alentador y propicio para su validacion.

Es importante destacar que una puntuacion Z en riesgo hace referencia a la descripcion
de una empresa que en su conjunto tiene similitudes con un grupo de fallos anteriores; asi
mismo se demostro la verdadera capacidad de prediccion ex ante pues los eventos que se
pudieron predecir estaban relacionados con la existencia o no de dificultades financieras de

una empresa; en esta misma linea Taffler describi6 un avance del enfoque Z-score que
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recibiria el nombre de Z-score de Z-scores y que responderia a un prondstico de la

probabilidad real de que una empresa falle en un lapso de tiempo de 1 afio.

Aqui se concluye que los resultados con mayor poder de discriminacion fue el ratio de

Beneficio antes de impuestos entre Exigible a corto plazo (Taffler, 1984).

Con respecto a las limitaciones del analisis discriminante a través de la utilizacién
aislada de la Z-Score, opinaba que esta herramienta era mas Gtil cuando se consigue un
desarrollo complementario que proporciona una aproximacion a los diferentes grados de

riesgo (Taffler, 1984).

Modelo del Banco de Inglaterra (1979)

La base de justificacidn de este modelo fue que los modelos anteriores tenian una baja
precision y rendimiento. Para su desarrollo se usé la mejor relacion (flujo de efectivo/deuda
total) de Beaver, 1966 y las funciones de Deakin, 1977 y Taffler, 1977; la muestra que se
utilizé provenia de empresas cotizadas del sector de la fabricacion y la distribucion las cuales

habian fracasado en un lapso de tiempo de 3 afios.

Las variables financieras usadas correspondian a 47 coeficientes convencionales y 12
calculados y asi mismo se utilizé un enfoque de probabilidad lineal; luego entonces el modelo

resultante comprendia las siguientes variables:
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Figura 22

Razones utilizadas por Taffler (1979)

Mo

Fazon Financiera

=]

Activos Corrientes
Activo Total Bruto

10
Activos Totales Brutos

Flujo de Efective
Fasivo Corrients

Flujo de Fondos
Pasivo Total

87

Adaptado de: “Empirical Models for the Monitoring of UK Corporations”, R. Taffler, 1984, Journal of

Banking and Finance, Vol. (8), P.2. https://doi.org/10.1016/0378-4266(84)90004-9

La importancia de los ratios en el desarrollo de este modelo fue establecida en un

orden descendente asi, X3 (rentabilidad), X2 (tamafio), X1 (liquidez) y X4 (flujo de fondos); a

su vez, este modelo arrojo un error de tipo | y cinco errores de tipo 1. Es asi como se concluye

que los malos resultados de este modelo provienen de distintos factores que se debieron tener

en cuenta para su desarrollo como lo son la correcta eleccion de las empresas para la muestra,

la evaluacion de aspectos que difieren de unas empresas a otras tanto a sus caracteristicas

financieras y la seleccion correcta como a la medida de tamafio de las empresas que sirven de

muestra.
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Modelo Mason y Harris (1978)

Este modelo se centra especificamente en aquellas empresas de construccion que se
encuentran en peligro de fracaso; para su desarrollo se usaron 28 variables y se uso el analisis
discriminante lineal (LDA) convencional del cual se derivo la siguiente funcion:

Figura 23

Razones utilizados por Taffler (1978)

Z= 254 — 51,.2X¥1 + B7.8X2 — 4.8X3 — 14.5X4 — 9.1 X5 — 45 X6

1 Beneficio antes de intereses e impuestos
} Activos Metos de Apertura

Beneficos antes de intereses e impuestos
X2 Capital Neto de Apertura Empleado

Deudores
#3 Acreedores
FPasivos Corrientes

X4 Activos Corrientes
75 Legld (deudores por dias)
O] Medicion de la tendencia de los acresedores
Z indice General

Adaptado de: “Empirical Models for the Monitoring of UK Corporations”, R. Taffler, 1984, Journal of
Banking and Finance, Vol. (8), p.2. https://doi.org/10.1016/0378-4266(84)90004-9

Este modelo no arrojé ninguno error de tipo Il ya que una vez aplicada la prueba de
resustitucion se encontrd que ninguna de las 40 empresas se clasifico errbneamente, sin
embargo, se obtuvo un error de tipo | en una muestra de validacion de 11 empresas. Es asi
como este modelo demuestra la utilidad de Z-técnicas de puntuacion incluso en la aplicacion a

lo que es una industria heterogénea, sin embargo, este a su vez es propenso al riesgo de sesgos
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muéstrales, ademas de que la muestra de validacion en su clasificacidn arroja una alta tasa de

error.

Modelo de Dataestream (1980)

Este modelo fue disefiado con el fin de proporcionarselo al servicio de informacion
financiera computarizada en linea, su uso esta enfatizado en el cribado y fue desarrollado por
Marais. Para la muestra se establecieron un grupo de empresas que fracasaron en un lapso de 6
afios méas 60 empresas agregadas, las variables comprendian un conjunto de 40 coeficientes
financieros junto con otros que provenian del estado de corrientes de fondos, una vez
realizadas las depuraciones se obtuvieron las siguientes variables:

Figura 24

Razones Utilizadas en el Dataestream

No. Bazdn Compo ez de la Razomn

Beneficic antes de impuestos + amortizaciones
1 Pasivos Corrientes

Activos Rapidos

Prueba de fuego: - -
ga Pasivos Corrientes

3]

Dreuda Total
3 Walor contable: - —
= Pasivos Corrientes

4 Volumen de negocios

Adaptado de: “Empirical Models for the Monitoring of UK Corporations”, R. Taffler, 1984, Journal of
Banking and Finance, Vol. (8), p.2. https://doi.org/10.1016/0378-4266(84)90004-9

Una vez aplicada la prueba u de lachenbruch un error de tipo | y seis errores de tipo Il;
dentro de las caracteristicas importantes del dataestream se encuentra la clasificacion de 15
tipos de tendencia de puntuacion Z. En general, parece ser un modelo de utilidad si se tiene

en cuenta el gran uso que las personas le dan, sin embargo, los problemas que presenta son
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evidentes y tienen que ver en gran medida con aquellos problemas identificado con el modelo
del Banco de Inglaterra, es decir factores como la correcta eleccidn de las empresas para la

muestra, entre otros.

Modelo Betts y Belhoul (1982 y 1983)

Este modelo fue construido como una alternativa para la inspeccion fisica de las

empresas dentro de la economia, su desarrollo consta de las siguientes cinco variables:

Figura 25

Razones Utilizadas en el Modelo de Betts y Belhoul

No. Razon Componentes de la Razon

Beneficio antes de impuestos + amortizaciones
Actives Totales

Activos rapidos

2 Activos Corrientes

Activos Corrientes

3 Capital Neto Empleadso

Capital Circulante

4 Patrimonioc Neto

Dias acreedores

[

Adaptado de: “Empirical Models for the Monitoring of UK Corporations”, R. Taffler, 1984, Journal of
Banking and Finance, Vol. (8), P.2. https://doi.org/10.1016/0378-4266(84)90004-9

La muestra se basé en dos grupos de 26 y 131 grupos respectivamente cada uno, en

donde se obtuvo un conjunto de 26 ratios financieros y se utilizé un enfoque discriminante
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lineal, una vez aplicada la prueba u de lachenbruch se obtuvo un resultado de ningun error de

tipo 1 'y cinco de tipo IlI.

Una vez obtenido este resultado, al modelo se introdujeron medidas de estabilidad de
ratio ademas de un indice de descomposicién de balance, para proceder con un conjunto
fallido de 50 empresas en donde se utilizaron 5 categorias de medidas que fueron ratios
financieros convencionales, medidas de estabilidad, medidas de tendencia, indice de
descomposicion de balance y tamafio; luego entonces se realizaron una serie de
procedimientos de los que resultaron las siguientes variables:

Figura 26

Razones Finales usados en el Modelo Betts y Belhoul

No. Razon Componentes de la Razon

Beneficio Neto
Activos totales

Activos totales
2 Deuda Total

Activos Rapidos
3 Prueba de fuego: P

Pasivos Corrientes

Activos Rapidos

4 Activos Corrientes

Actives Circulante

Ly

Capital Meto Empleado

(i) Arreedores en dias

T Medida de descomposicion del balance

Adaptado de: “Empirical Models for the Monitoring of UK Corporations”, R. Taffler, 1984, Journal of
Banking and Finance, Vol. (8), P.2. https://doi.org/10.1016/0378-4266(84)90004-9



METODOS DE INSOLVENCIA A PARTIR DE ALGORITMOS 92

Este modelo proporciond errores de tipo | en un 4,3% y errores de tipo Il en igual

medida.

Modelo Hennaway y Morris (1983)

El objetivo de este estudio es mejorar la capacidad de los modelos de prediccién a
través de la derivacion de datos hecha afios antes del fracaso, ademaés de incluir indicadores
econdmicos e industriales. La muestra utilizada provenia de 44 empresas de diferentes
sectores ademas de datos extraidos de una base computarizada. Las variables estaban
conformadas por 40 ratios financieros y cabe destacar que fue un modelo probado a lo largo

de 5 afios, asi pues, la funcion derivada de 88 empresas en el primer afio fue la siguiente:

Figura 27

Razones utilizados por Hennaway y Morris (1983)

I= —617 + 11.43 X1 + 14 07X2 + 0.55X3 — 1.57X4 + 0.98B X5

w1 Beneficio de explotacion antes de la amaortizacion
) Activos Totales
Deuda a Largo Plazo
X2 Capital Neto Empleado
Activos Corrientes
X3 Activos Totales
) Industria de Canteria v Construccion Ficticia
5 Industria de Distribucien Ficticia
Z Indice General

Adaptado de: “Empirical Models for the Monitoring of UK Corporations”, R. Taffler, 1984, Journal of
Banking and Finance, Vol. (8), P.2. https://doi.org/10.1016/0378-4266(84)90004-9



METODOS DE INSOLVENCIA A PARTIR DE ALGORITMOS 93

Luego, la funcién derivada de las 86 empresas en el quinto afio fue la siguiente:

Figura 28

Razones utilizados por Hennaway y Morris (1983)

2= —4.86 + 13.50X1 + 3.11X2 + 4. 80X3 — 0.97 X4 + 0,68 X5
] Beneficio antes de interesas & impuestos
Activaos Totales
W2 Prueba Acida
7 Activos Corrientes
Activos Totales
w4 [ndustria de Canterta v Construccion
s [ndustria de Distribucion
zZ indice General

Nota: La Prueba Acida es igual al Activo Corriente menos los inventarios sobre los Pasivos Corrientes,
Adaptado de: “Empirical Models for the Monitoring of UK Corporations”, R. Taffler, 1984, Journal of
Banking and Finance, Vol. (8), P.2. https://doi.org/10.1016/0378-4266(84)90004-9.

Una vez realizadas las diferentes pruebas (como la u de lachenbruch) y métodos (como
el de validacion cruzada) se obtuvo una tasa de éxito alta en todos los casos, llegando a la
conclusion de que un modelo discriminante multiple puede predecir la posible quiebra al
menos un afo antes de que ocurra y que ademas la diferencia entre las industrias es un factor

que influye.

A continuacién, el documento exhibiria dos nuevos modelos que tendrian como
propdsito el analisis de empresas de distribucion y la revisién del modelo de Tisshaw de 1976,

respectivamente. Para el desarrollo se llevo a cabo un examen univariado y multivariado de
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570 empresas de fabricacién y 200 empresa de distribucién durante un lapso de tiempo de 6
afios y se demostrd que, a pesar de la medida de dimensiones similares habia una cierta
cantidad de las mismas que diferian de las muestras en mejor que indice de correlacion IC=
0.01, por tal razdn se evidencio la necesidad de tratar por separado las distintas clases de

empresas.

Luego entonces, para el desarrollo del siguiente modelo se tomaron 65 empresas y el

modelo consistié en las siguientes variables, donde:

Figura 29

Razones posteriores utilizados por Hennaway y Morris (1983)

Mo Fazon Financiera
1 Flujo de Caja
Pasivo Total
Deuda

2 Activos Rapidos
Pasivos Corrientes

3 Activo Total

4 Intervalo sin credito

Adaptado de: “Empirical Models for the Monitoring of UK Corporations”, R. Taffler, 1984, Journal of
Banking and Finance, Vol. (8), P.2. https://doi.org/10.1016/0378-4266(84)90004-9

Aqui los coeficientes fueron interpretados como: rentabilidad, posicién de deuda,
riesgo financiero y liquidez; asi pues, una vez aplicada la prueba u de lachenbruch se obtuvo

un error de tipo | y ningun error de tipo Il. Cabe destacar que 3 afios después de la
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implementacion de este modelo los resultados que arrojo demostraron un rotundo éxito y la

utilidad operativa del mismo quedd demostrada.

Analisis de Jackknise

Este método fue creado para reducir el sesgo en un estimador a través de la
reutilizacion de muestras, su esencia esta en separar el impacto de un subconjunto en una
estimacion proveniente de la muestra total, cabe destacar que la estadistica Jackknise se deriva
de una medida de los pseudovalores que se obtienen a través de una ponderacion y una resta

de aquellos valores provenientes del calculo de la muestra total.

Modelo Jackknise modelo no cotizado (1983)

Para el desarrollo de este modelo se usaron 56 empresas con ejercicios financieros en
un lapso de 1 afio, en donde ademas se ajusto el modelo inicial de Fisher y se obtuvieron las

siguientes variables:



METODOS DE INSOLVENCIA A PARTIR DE ALGORITMOS 96

Figura 30

Razones utilizados por Hennaway y Morris (1983)

No Razon Financiera

] Ganacias antes de intereses e impuestos
Ventas
Deuda

]

Patrimonio Neto

Acreedores Medios
3 Coste de Ventas

Pasivaos Totales
4 Activos Totales

Adaptado de: “Empirical Models for the Monitoring of UK Corporations”, R. Taffler, 1984, Journal of
Banking and Finance, Vol. (8), P.2. https://doi.org/10.1016/0378-4266(84)90004-9

Una vez aplicada la prueba u de lachenbruch se obtuvieron dos errores de tipo | y dos
de tipo I1; luego entonces el modelo de Jackknise se ajusto al mismo conjunto de variables,
pero utilizando 95 submuestras se obtuvo una clasificacion idéntica ademas de coeficientes
discriminantes de magnitud similares a la funcion de Fisher. Es asi como la transformacion de
este modelo proporciona una medida holistica del rendimiento, ademas de la obtencion de

informacion a través del desglosamiento de los distintos coeficientes.

La transformacion PAS-score

Este es un modelo de facil interpretacion en tanto a la forma en como se deriva 'y
calibra, ademas de que sus proporciones miden distintas facetas del desempefio de una

empresa, también es importante recalcar que es posible observar los limites de escala fijos y la
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calibracién de la relacion estricta con la relacion lineal. La justificacion del PAS-score en

tanto a su transformacion e interpretacion se da sobre bases tedricas y empiricas.

El enfoque Z - score en la practica

El enfoque Z-score proporciona una herramienta analitica adicional que ademas
funciona como un dispositivo de deteccion pues combina el juicio cualitativo y las
puntuaciones Z obteniendo finalmente una vision general de una empresa y/o negocio; sus
diferentes trayectorias y modificaciones han sido y son propicias para la medicién del

desempefio de una empresa y la historia de la direccion.

En conclusion, a traves de este estudio quedd demostrada la necesidad de la
construccion de modelos separados, ademas de la gran utilidad del enfoque Jackknise en el
desarrollo de una funcion discriminante. Cabe destacar que la resistencia al enfoque Z-score
viene dada en gran medida por una errénea idea de que este sustituye de algin modo la
intuicion y experiencia de aquella persona encargada de la toma de decisiones cuando en
realidad su uso estd mejor entendido como una herramienta de medicion que ayuda en la toma

de decisiones basada en habilidad, experiencia y juicios particulares.

Modelo Hernandez (2014)

El objetivo de la investigacion de Hernandez fue explorar, analizar y detallar los
modelos de prediccién de dificultades financieros de Altman conocidos como Z - Score 0 en

espafol puntajes Z para el contexto latinoamericano, especificamente en empresas de capital
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abierto del sector publico en Costa Rica sin embargo, los modelos puede ser utilizados tanto
por empresas de gran tamafio como Pymes sin importar que “sean de capital abierto o cerrado.
Hernandez recomienda su uso en actividades de medicion del riesgo crédito y como indicador
importante para evaluar los riesgos y la probabilidad de éxito o fracaso a futuro para las

empresas del mercado latino” (Hernadez, 2014, p. 14).

El modelo de Altman usa la técnica estadistica Analisis Discriminante Multiple, luego
de clasificar las empresas pertenecientes a la muestra de la poblacion de estudio en 2 0 mas
grupos y recolectar la informacion financiera necesaria para calcular las razones o indicadores
se aplico el MDA, su finalidad es intentar derivar una combinacion lineal de las caracteristicas
que mejor discrimine entre los grupos, generalmente los modelos de prediccion financiera de
Altman manejan 3 grupos o zonas catalogadas como empresas seguras o sin problemas
financieros, empresas en quiebra o con problemas financieros y empresas no bien definidas en

alguna de las anteriores categorias ignoradas o zona gris.

El resultado del modelo es una funcién discriminante que tiene la forma Z =
V1X1 + V2X2 + -+ VnXn, la Funcidn discriminante transforma los valores de las
variables particulares en una puntuacion discriminante Unica o valor Z, que luego es utilizado

para clasificar el objeto, en donde:

e Vi = son coeficientes discriminantes.

e Xi =son las variables independientes.

El MDA calcula los coeficientes discriminantes Vi, mientras que las variables
independientes Xi son los valores asociadas a las Razones o indicadores actuales ingresados al

modelo, en la siguiente Figura se propuso la funcion discriminante final de Altman Z — Score
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que es considerada como las mas conveniente para las industrias manufactureras que se

negocian publicamente (E. I. Altman, 2000).

Figura 31

Modelo Score Z de Altman para empresas de Capital Abierto Manufactureras Modelo de Hernandez

Z= 1.2 (X1)+ 1.4 (X2} + 3.3 (X3) + 0.6 (X4) + 0.999 (X5)

Capital de Trabajo
Activos Totales
1
Utilidades Retenidas
Activos Totales
W2
Utilidad antes de intereses e impuestos
Activos Totales
ik
Valar de Mercado del Pan-imonio
Valar en Libros de total de Denda
4
Ventas
Artivos Totales
)
z indice General

Adaptado de “Modelo financiero para la deteccién de quiebras con el uso de andlisis discriminante
multiple”, por M. Hernadez, 2014.

https://revistas.utp.edu.co/index.php/revistaciencia/article/view/3095

Posteriormente Altman adapto su modelo Z — Score para el caso de industrias o
empresas genéricas de capital cerrado, reemplazando el valor de mercado del capital -
patrimonio por el valor contable del mismo, ya que esta variable si estaba disponible para
cualquier empresa que utilice un sistema contable, generando un modelo capaz de predecir la

insolvencia o quiebra para el caso de empresas manufactureras y otro modelo para empresas
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no manufactureras, a continuacion en las siguientes Figuras se muestran los resultados de su

investigacion.

Figura 32

Modelo Score Z de Altman para Empresas de Capital Cerrado Manufactureras Modelo de Hernandez

T = 0.717 (X1} + 0.847(X2) + 3. 107 (X3) + 0.420 (X4) + 0.998 (X5)

Capital de Trabajo
Xl Activos Totales

Utilidades Retenidas
X2 HActivos Totales

Utilidades Retenidas Antes de Intereses & [mpuestas
=3 Activos totales

Valar Contable del Patrimaonio

4 Walor en Libros del Total de Deuda
Ventas

X5 Activos Totales

= indice General

Adaptado de “Modelo financiero para la deteccion de quiebras con el uso de analisis discriminante
multiple”, por M. Hernadez, 2014.

https://revistas.utp.edu.co/index.php/revistaciencia/article/view/3095
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Figura 33
Modelo Score Z de Altman para Empresas de Capital Cerrado en General (Manufactureras y no

Manufactureras) Modelo de Hernandez.

Z= 6.56(X1)+3.26(X2)+6.72(X3) + 1.05 (X4)

Capital de Trabajo
Xl Activos Totales

Utilidades Retenidas
X2 Activos Totales

Utilidades Antes de Intereses e Impuestos
X3 Activos Totales

Valor Contable del Patrimonio
x4 Valor en Libros del Total de Deuda

Z indice General

Adaptado de “Modelo financiero para la deteccion de quiebras con el uso de analisis discriminante
multiple”, por M. Hernadez, 2014.

https://revistas.utp.edu.co/index.php/revistaciencia/article/view/3095

Adicionalmente Altman en sus modelos de 1968 y 2000 estableci¢ los scores de corte
o limites necesarios para poder realizar pronosticos prematuros de potenciales quiebras
empresariales, en la siguiente Figura se presentan los rangos de los indicadores para cada

score de Z:
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Figura 34

Puntos de corte o Limites de los Puntajes Z de Altman Modelo de Hernandez

Empreza de Empreza de Empreza de
Pradiccion Caprtal Abterto | Capital Cerrado | Capetal Cerrado
Mamufzeturera | hMamufacturera Censnica
Zoma de Jmebra < 181 =123 < 11
Zona da [gnorancia (Area Omiz) | de 1.E1a259 | d=e 1233250 dellalé
Zoma Begura =250 =250 =26

Adaptado de “Financial Ratios: Use, Predictive Power and the Z-Score”, por R. Rufus, 2003.

http://www.rufusandrufus.com/financial_ratios.pdf

Hernandez sugiere la ensefianza e introduccién temprana a el modelo de Altman Z —
Score tanto en el pregrado como en el postgrado de carreras Administrativas con énfasis en
finanzas y contaduria, pues brinda a los estudiosos nuevas experiencias, potenciando el
analisis fortaleciendo hipétesis con gran valor agregado, favorables en su misién profesional,

mercadeables y pragmaticas Arnold, (2005).

En las conclusiones Hernandez sefiala que el modelo de Altman Z — Score puede ser
usado inicialmente para descubrir o anticipar si las empresas han estan o estaran en
dificultades financieras, Gtil para que los encargados participen de forma oportuna, también se
pueden usar los scores del Z — Score para evaluar la eficiencia de una empresa y realizar
estrategias oportunas que permitan tomar decisiones en cuanto a si la empresa se debe

reorganizar, liquidar o mejorar su desempefio y su calificacion en el mercado.

Finalmente Hernandez recomienda dar gran importancia al estudio y andlisis de los
distintos modelos de salud financiera y prondsticos prematuros de dificultades financieras,

insolvencia o quiebras, tomando como base informacion financiera particularmente de
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empresas del contexto latinoamericano a partir de las bases de datos que manejen los paises de
dicho contexto para las pequefias y medianas empresas PYMES a fin de corroborar la
efectividad o no de estos modelos y determinar o anticipar las causas y efectos potenciales del

fracaso empresarial.

3.2.5. Regresion Logistica y Binaria Logit - Probit

Logit y Probit son dos modelos introducidos por Joseph Berkson en 1944 y Chester
Ittner en 1934 respectivamente. Se basan en la regresion logistica y binaria la cual “es una
técnica estadistica multivariable destinada al estudio de una relacion de dependencia entre una
variable dependiente y un conjunto de variables independientes” (LOpez-Roldan & Fachelli,
2016, p.5), su finalidad es poder realizar predicciones o prondsticos del comportamiento, se
estiman probabilidades de un suceso identificado como la variable dependiente en funcion de
unas variables de prondstico conocidas como variables independientes, la regresion logistica
se desarroll6 en la década de los afios 60 con el trabajo de Cornfield, Gordon y Smith (1961),

el estudio de regresion logistica tiene dos modalidades:

La regresion logistica binaria cuando se pretende explicar una caracteristica o
suceso dicotomico (estar desempleado o no, abstenerse en las elecciones o no),
y la regresion logistica multinomial en el caso mas general de querer explicar
una variable cualitativa politomica. Para ello se requiere convertir la variable
en diversas variables dicotomicas ficticias, es decir, creando tantas variables
dicotomicas (dummy) como categorias tenga la variable menos una, la que

actuara de categoria de referencia. En este segundo caso se diferencia la
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situacién en que la variable categorica es politdbmica nominal (la eleccién de
una marca de un producto o la filiacion politica) o politdémica ordinal (el nivel
salarial o el grado de acuerdo sobre una cuestion). (Lépez-Roldan & Fachelli,

2016, p6)

La variable dummy o ficticia toma valores binarios es decir de 0 o0 1 para indicar la
ausencia o presencia de algun efecto y/o sintoma categdrico que logre cambiar el resultado,
puede usarse para variables cuantitativas y cualitativas. Los modelos basados en regresion
logistica y binaria se usan para modelos de prediccion de insolvencia y/o quiebra por medio
variables provenientes de ratios financieros, las cuales son usadas con el fin de predecir la
fragilidad de las empresas, se les asigna una probabilidad que describe el posible resultado
quiebra la cual es entendida como una situacion de fracaso empresarial asociada a distintos
factores provenientes de consecuencias de los ciclos economicos, deficiencias administrativas,

insolvencia, cambios en el mercado, entre otros.

Modelo Ohlson (1980)

El trabajo de Ohlson titulado Financial Ratios and the Probabilistic Prediction of
Bankruptcy present6 un importante cambio con respecto a otras investigaciones, este se baso
en un método estadistico para evaluar la probabilidad de la quiebra. Por primera vez Ohlson
utilizo la metodologia economeétrica del analisis de LOGIT condicional, asociado con el
analisis multivariable o0 mas conocido como el andlisis discriminante (MDA) y esta vez centro

mas su atencién en problemas metodologicos.
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El objetivo era obtener datos de tres afios antes de la fecha de quiebra, dentro de los
datos seleccionado se destacd el balance general, el estado de resultado, el estado de fondos y
el informe contable, si este Ultimo informe indicaba que la empresa estaba en quiebra se debia
acudir a un cuarto informe denominado 10K (informe condensado de la U.S. Securities and
Exchange Commission). Dentro de la informacion algunas empresas tuvieron que ser
eliminadas de la muestra porgue no se disponia de ningun informe otras porque eran

estructuras corporativas y no tenia ventas.

Finalmente la muestra se compuso por 105 empresas que participaban en el mercado
de valores y que fracasaron ente los afios 1970 y 1976, a esta muestra se suma informacion de
2058 empresas calificadas como solventes participantes en mercado. Ohlson selecciond nueve
ratios e indico que, se debe prestar especial atencion a cuatro elementos que podrian
posibilitar el fracaso dentro de los que se evidencia el tamafio de la empresa, la capacidad de

la estructura financiera, la rentabilidad, y la liquidez a corto plazo.



METODOS DE INSOLVENCIA A PARTIR DE ALGORITMOS 106

Figura 35

Razones Utilizadas en el modelo de Ohlson

Fazon Financiera

b

L

Logaritmo de los Activos Totales

[ndice de Precios

Pasivos Totales
Artivos Totales

Capital de Trabajo
Artivos Totales

Activos Corriente
Pasivo Corriente

Varnable Dummy de Solvencia: La razom es 1zual a 1 en 2l cazo que el Pazive
Total ez mavor al Actrvo Totzal, en cazo contranie la razon ez igual 2 0.

Fetorno sebre los activos o EBIT
Artivos Totales

Resultado Operacional

Oblizaciones Totales

Vanable Dummy de Eentatlidad: La razon ez 1zual 2 1 cuando los mgresos en
loz ultimos dos atios han sido negatives, en cazo contrario la razon ez 1zual 2 0.

(Ingreso Meto del Periodo Actual — Ingresos Netos del Periodo Anterior)

Ingreso Neto Actuan + Ingreso neto del periodo Anterior

Nota: El ratio nimero 9 muestra el cambio en el ingreso neto de un periodo a otro actuando, el valor

absoluto del denominador es un indicador de nivel. Adaptado de: “Financial Ratios and the Probabilistic

Prediction of Bankruptcy”, J. Ohlson, 1980, Journal of Accounting Research, Vol. (18), p.1.
https://doi.org/10.2307/2490395
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Como resultados obtenidos del modelo realizado por Ohlson se encuentra que,

clasifico correctamente:

El 96.12% de la muestra de empresas industriales con probabilidad de quiebra,
los resultados indicaron que la combinacion de la tasa de error tipo 1 y |1
arrojaron un punto limite de 0.38; lo que muestra que, el 17,4% y 12.4% de las
empresas en quiebra No fueron correctamente clasificadas (Ohlson, 1980, p.

129).

Una caracteristica del estudio de Ohlson es que los datos de las empresas quebradas
fueron tomados de desempefio financiero requerido por la comision de bolsa y valores, y con
este proceso se podia conocer de acuerdo con la publicacion si, la empresa habia entrado en
quiebra antes o después de su publicacion, situacion que evitaria sobre-predecir las empresas

quebradas.

3.2.6. Prediccién de Bancarrota: Una Comparacion de Técnicas Estadisticas y de
Aprendizaje Supervisado para Computadora. Modelo Z — Score y

Procesos Gaussianos

El modelo Z — Score introducido en 1968 por Edward I. Altman propone una
generalizacion a través de la estimacion de un estadistico multivariado mientras que los
procesos Gaussianos son algoritmos recientemente desarrollados que se dan en términos de
distribuciones de probabilidad a priori potencialmente de gran poder para predecir la

bancarrota en las empresas, que es el punto central del estudio a realizar.
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Un algoritmo es un conjunto de instrucciones, pasos, reglas u operaciones sistémicas
ordenadas secuencialmente de forma ldgica con el fin de resolver un problema, realizar una
accion o llevar a cabo una actividad o tarea, un algoritmo puede ser mas que una instruccién,
dictan sus parametros de funcionamiento porque “no solo determinan la eleccién de qué datos
seran recolectados (y cuales otros no) sino también qué tipo de correlaciones e instrucciones
(y cuéles no) se tendréan con respecto a los mismos y cuales efectos y/o resultados se esperan”,

(Gendler, 2019, p. 304).

Asi pues se presenta una comparacion entre las técnicas estadisticas clasicas y los mas
recientes algoritmos con el fin de predecir las bancarrotas de una forma probabilistica, esto
centrado particularmente en las entidades bancarias ya que estas instituciones tienen el deber
de satisfacer requerimientos legales y contables al referirse a los tributos o impuestos propios
de las autoridades financieras, de esta manera, el objetivo del estudio es determinar u obtener
un sistema que prediga si una institucion ira a quiebra en base a algun tipo de informacion

financiera.

Para el desarrollo de dicho estudio se cont6 con informacién proporcionada por la
Universidad de Essex, en donde se encuentra un igual nimero de bancos estadounidenses que
fueron y no fueron a la quiebra, estos a su vez fueron separados en pares, es decir, un banco
que fue a la quiebra junto con uno que no fue a la quiebra; una vez realizadas las respectivas
depuraciones se obtuvo un total de cien pares y se establecieron once razones financieras a

realizar, como se evidencia en la siguiente Figura.
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Figura 36

Razones Financieras Prediccion de la Bancarrota Utilizadas por Pefia, Martinez, Abudu

No Ratios Compozicion
] Margen de Interés Neto No dizsponible.
Ineresos — Intereses Basados en honorarios, comercio,
2 gre _ resultados de actividades financieras y
Activos Productivos otros relacionados con el interés.
_ Comprende tres tipoz de gastos: gastos
3 Ga,sms Int"e_ses personales, tendencia vy otros gastos
Activos Productivos operativos.
Ingreso Operativo Neto Relacionado al mgreso bruto ‘de una
< - empresa asociado con sus propiedades
Activos Totales menos los gastos operativos.
Razon entre las ganancias totales de
5 Rentabilidad Economica una empresa durante el ado vy sus
activos totales.
6 Rentabilidad Financiera Ganancias Netas.
7 Razén de Eficiencia No disponible.
g Activos Fijos No son convertibles ficilmente en
Activos No corrientes + Otros Inmuebles | efectivo
Razon de Efectivo + Obligaciones de gobiemo | ,. .. .
9 v del tesorode EEU.U. No disponible.
10 Pant:momo Neto No disponible.
Activos Totales
11 Razon de Capital primario Recumos peopios sobwe  Activos
ponderados por el riesgo.

Nota: Otros inmuebles en posesion de los Activos. Adaptado de: “Prediccion de Bancarrota: una
comparacion de Técnicas Estadisticas y de Aprendizaje Supervisado para Computadora Pefia et al.,
2009. https://doi.org/10.36095/banxico/di.2009.18.

Luego entonces, se probaron cinco algoritmos diferentes para los datos con los que se
contaba, estos fueron: el analisis de discriminantes de Fisher (FDA), maquinas de soporte

vectorial de minimos cuadrados (LS-SVM, por sus siglas en ingles), procesos gaussianos
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(GP’s) para la clasificacion (GPC), GP’s deformados (WGP) y discriminante Bayesiano de
Fisher (BFD), con el fin de obtener un promedio de clasificacion en tanto a la media, la
mediana, el maximo, el minimo y la desviacién estandar del area porcentual, como se
evidencia en la siguiente Tabla.

Tabla 2

Resultados promedio de clasificacién de los datos del Seguro de Dep6ésito de los Estados Unidos

Modelo de Pefia, Martinez, Abudu

FDA | Logistica | Probit Ls‘fri;M BFD(tbf) gﬁg

Media | 0866 | 0839 0.825 0823 | 0817 | 0815
Mediana | 0877 | 0.841 0.838 0.818 | 0816 | 0815
Miximo | 0962 | 0949 0.940 0956 | 0950 | 0919
Minimo | 0672 | 0.679 0.678 0687 | 0681 | 0676
STD | 0051 | 0056 0.055 0055 | 0051 | 005

Adaptado de: “Prediccion de Bancarrota: una comparacion de Técnicas Estadisticas y de Aprendizaje
Supervisado para Computadora Pefia et al., 2009. https://doi.org/10.36095/banxico/di.2009.18.

De los resultados obtenidos se entiende que los GP’s o procesos Gaussianos pueden
ser una herramienta Gtil para las predicciones en la vida real, sin embargo, presentan
dificultades en tanto que los efectos de varianza conllevan a una superposicion de muestras lo

que causa que el computo dé la desviacion estandar.

Se procede a realizar un analisis de las caracteristicas a través de algunas funciones de
covarianza tipo determinacion automatica de relevancia (ARD) en tanto a la determinacion de
bancarrota en las entidades bancarias a través de las distintas razones financieras, las cuales

fueron divididas en dos grupos, las mas relevantes y las menos relevantes, dentro de las mas
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relevantes se encuentran la rentabilidad financiera (ROE), rentabilidad econémica (ROA),
razon de eficiencia (ER) e ingreso operativo neto (NOI) mientras que en las menos relevantes
se encuentran el margen de interés neto (NIM), ingresos sin ingresos por interés (NI1) y la

razon de capital (CR).

Una vez realizada la revision comprensiva de los modelos y/o métodos expuestos, se
llega a la conclusion de que instancias diferentes de GP’s generan resultados de clasificacion
potencialmente competitivos con respecto a modelos como Z — Score y regresion logistica;
cabe destacar que las GP’s son una generalizacion de la densidad Gaussiana y se aplica para

tareas de inferencia Bayesiana, dadas sus propiedades analiticas simples y su facilidad de uso.

3.2.7. Modelos y Aplicaciones para Colombia
Modelo Rosillo (2002)

Los criterios utilizados para clasificar las empresas en fuertes y débiles, fue
clasificarlas y ordenarlas de acuerdo con el valor obtenido en el indicador o razén; los
indicadores utilizados por Rosillo fueron 12 para el analisis discriminante, pero el sistema
paso a paso los redujo a los siguientes tres ratios que finalmente establecieron la diferencia

entre las empresas fuertes y débiles.
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Figura 37

Indicadores utilizados por Rosillo (2002)

No Indicadores Fimancieroz

: Endeudamiento Ganancias antes de intereses e impuestos
Ventas

2 Rentabilidad del Patrimonia (ROE}

3 Leverage

Nota: El ROE es igual a la Deuda sobre el Patrimonio Neto, el Leverage es igual a los Pasivos Totales
sobre el Patrimonio. Adaptado de: “Moldeo de Prediccidn de Quiebras de las Empresas Colombianas”
por J. Rosillo, 2002, Journal Revista de Ciencias Administrativas y Sociales, volumen (1), p.19.

https://revistas.unal.edu.co/index.php/innovar/article/view/23959.

A partir del analisis discriminante catalogado como un instrumento estadistico, el
principal uso que se le ha dado es, en la prediccion de quiebra de empresas. EI Analisis
discriminante permite por el método paso a paso definir qué variables independientes del total
de las tomadas inicialmente, son los mejores discriminadores que cumplen los niveles de

significancia de la prueba.

Rosillo con la anterior aplicacion prob6 ochenta (80) empresas y la clasificacion que se
obtuvo de esa prueba fue la siguiente: efectividad de un 94% para las empresas fuertes y un
87% para las débiles. Posteriormente tomo 26 empresas que no hicieron parte del célculo en el
proceso del Z discriminante, estas fueron clasificadas como 15 fuertes y 11 débiles. Los
resultados fueron 100% de aciertos para las empresas fuertes y 82% para las débiles. Concluye
que los tres indicadores clasificados como fundamentales para el diagnodstico de empresas

fueron el nivel endeudamiento (pasivo total / patrimonio), rentabilidad del patrimonio


https://revistas.unal.edu.co/index.php/innovar/article/view/23959
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(utilidad o ingresos netos / patrimonio) y leverage (pasivo total / activo total), que dirigidos a
las empresas fuertes, presentaron un valor promedio de endeudamiento de 26% que es
relativamente bajo, puesto que 75% es el maximo exigido a los solicitantes de crédito por las
entidades financieras, rendimiento de capital del 6,11%, y, compromisos cubiertos por el 50%
del capital. Las empresas débiles mostraron una situacién de apalancamiento cercano al 50%,
un rendimiento negativo y un pasivo respaldado por el 100% del patrimonio con notable
riesgo. Con estos resultados concluye que la funcién discriminante es un buen predictor o

instrumentos de pronostico.

Modelo de Martinez (2003)

La finalidad de Martinez en su investigacion titulada Determinantes de Fragilidad en
las empresas colombianas fue identificar los determinantes de la insolvencia en el afio 2001,
para dicho fin se utilizé los estados y/o informacion financiera que cada empresa declaro en el
afio 2000. Segun (Martinez 2003) “la heterogeneidad en la estructura institucional, en las
practicas contables y en el comportamiento de las variables macroeconémicas a lo largo del
tiempo, no permite una generalizacion de los resultados obtenidos en otros paises” (p. 1), por

esta razon fue conveniente desarrollar modelos financieros propios para cada pais.

Para el contexto Colombiano por una parte Rosillo en el afio 2002 fue el primer
investigador en presentar un modelo de prediccion de fragilidad empresarial y quiebra usando
técnicas estadisticas como analisis discriminante en un limitado tamafio de muestra, por otro

parte Martinez en su investigacion utilizo la técnica probabilistica y estadistica de regresion
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PROBIT para un considerable tamafio de muestra con la cual desarrollo un modelo en que se

identificaron las variables relevantes para predecir el estrés o fragilidad financiera.

Su muestra se compuso de los estados financieros de 9000 empresas colombianas de
diferentes sectores econdmicos reportados en el afio 2000 a la Superintendencia de
Sociedades. Se encontraron dentro del grupo de las 9000 empresas 171 empresas que
presentaban estrés o fragilidad, inicialmente definio que la variable dependiente del modelo
era el estado de estrés o fragilidad empresarial y como variable independiente el conjunto de
razones o indicadores que cubrian los aspectos de liquidez, rentabilidad y endeudamiento
generalmente aceptados en la literatura como decisivos de la fragilidad empresarial, a
continuacion en la Figura 38 se resumen las razones utilizadas en la investigacion de

Martinez, agrupadas por cada aspecto junto con una pequefia descripcion:

Figura 38

Razones utilizadas en el modelo de Martinez

Categoria del
Indicadoro Indicador o Razon Descripcion
Razon
Activos Corrientes
" Pasivos Corrientes
Capturan la relacion entre los activos
_ ficilmente  realizables v el
. Efectivo endeudamiento de corto plazo, v el
™" Pasivo Corriente nivel de liquidez como proporcién
del activo de cada empreza En la
Liquidez medida en gque exista un

Capital de trabajo
' Activos Totales

Efectivo
™ Activos Totales

amortiguador de liquidez que permita
mantener la operacion zin afectar el
pago a deudores, la empresa estara
mas lejos de un posible estado de
mszolvencia.

Rentabilidad

Utilidad Operacional

Activos Totales

Mide la cantidad de ingresos que
cada unidad de activo ez capaz de
Eenerar.
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Categoria del
Indicador o Indicador o Razon Dezeripeicn
Razon
Utilidad antes de Impuestas
- Activos Totales
hiiden la rentabilidad del negocio una
vez se han pagado los sarvicios da
Utilidad Antes de Impuestos deuda y operacién.
Utilidad Operacional
Pasivos Totales
" Activos Totales Miden el grade de apalancamisnte da
la empraza, que, en el cazo de sar alfo,
- ] i compromete 1a capacidad de pago a
. Obligaciones Financieras demdores ante chogues nagativos no
Fndend i Activos Totales EPE[E.’&DE.
. . Captura &l efecto de los flujos d=
3 Egreszos Financieros efectrvo necesarios para cumplir con
" Ingreso Operacional + [, Financiers | el pazo de intereses v gue puede dar
origen 3 prezionas financieras

Adaptado de: “Determinantes de Fragilidad en las Empresas Colombianas”, por O. Martinez-A., 2003.

http://repositorio.banrep.gov.co/handle/20.500.12134/2096

A continuacion a las razones financieras se les calculo mediante estadistica descriptiva
la media y su desviacion estandar y se aplico el logaritmo natural para cada una de las
razones, posteriormente se realizaron las estimaciones Probit desarrollando de esta forma 4
modelos, para el modelo 1y 3 se determind que en ambos casos se rechazo la hipotesis nula
de homocedasticidad, lo que llevo a la estimacion Probit heteroscedastica en los modelos 2 y
4, para mas informacién revisar la investigacion de Martinez. Los modelos heteroscedasticos
clasificaron correctamente el 82% de las empresas fragiles y no fragiles, los resultados
confirmaron la importancia de 3 razones relacionadas con la rentabilidad, endeudamiento y
liquidez en la solvencia presentada por las empresas, las cuales son las razones de utilidad o
ingresos antes de impuestos sobre activos totales, obligaciones financieras sobre activos

totales y efectivo sobre activos totales respectivamente.
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Modelo Pérez, Gonzélez, Lopera (2011)

El objetivo de su investigacion fue estimar un modelo actualizado que permita medir la
probabilidad de que una empresa entre en quiebra o insolvencia financiera usando los modelos
probabilisticos de seleccion discreta PROBIT y LOGIT, para dicho fin se us6 como fuente la
base de datos de los estados financieros reportados por las empresas a la Superintendencia de

Sociedades de Colombia.

Inicialmente la muestra se compuso de 28387 empresas vigiladas por la
Superintendencia de Sociedades con informacion a 31 de diciembre de 2011, al depurar la
muestra se eliminaron las empresas inconsistentes o que no contaban con la informacion
requerida, eso redujo la cantidad de empresas a 25756. Las empresas se agruparon segin su
sector econdémico y posteriormente se clasificaron en dos categorias fragiles (con problemas
de insolvencia o quiebra) y no fragiles, a través de los estados financieros reportados se
construyeron razones financieras de liquidez, endeudamiento y rentabilidad, las cuales son

variables explicativas en la estimacion de los modelos estadisticos de regresion binaria

Estas razones o variables son conocidas dentro del modelo como variables
independientes, las cuales emplean una funcion lineal con una variable dependiente que es
definida como fragilidad empresarial y hace referencia a la posibilidad de que una empresa
pueda llegar a la quiebra o tener insolvencia financiera. Las razones financieras fueron
escogidas de la literatura y se incluyeron variables del modelo de Rosillo y Martinez para
conservar un buen nivel predictivo ya que tienen una mejor interpretacion economica, las

razones se pueden categorizar en: razones de liquidez, razones de endeudamiento y razones de
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rentabilidad, las razones de rotacion no fueron tomadas en cuenta excepto la razon rotacion de

activos, en la siguiente Figura se puede observar las razones especificas de cada categoria.

Figura 39

Razones Financieras usadas en el Modelo de Pérez, Gonzalez y Lopera

Categoria| del
Indicador
Financiero

Indicador
Financiero

Definicion Operativa del Indicador

Indicadores de
Liquidez

Fazon Corriente

Prueba Acida

Earon de Tesoreria

Activos Corrientes

Pasivos Corrientes

Activos Corrientes — Inventarios

Pasivos Corrientes

Caja + Bancos

Pasivos corrientes

Indicadores de Ventas
Fotacion Rotacion de Activos Activos Totales
Margen Neto Utilidad MNeta
Indicadoresz de Ventas
Reatabilidad N
Rentabilidad del Utilidad
Activos Totales

Activo

Indicadores de
Endeudamiento

Apalancamiento a
Corto Plazo

Apalancamiento
Total

Pasivo Corriente

Patrimonio

Pasivos Totales

Patrimonio

Adaptado de “Modelos de prediccién de la fragilidad empresarial: Aplicacion al caso colombiano para

el afio 20117, por J. Pérez et al., 2013. https://www.redalyc.org/pdf/861/86131758010.pdf



https://www.redalyc.org/pdf/861/86131758010.pdf
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Las Razones fueron calculadas tanto para las empresas fragiles y no fragiles, a estas
razones se les calculo las medidas estadisticas de tendencia central y dispersion media y
desviacion estandar respectivamente, se realizé una prueba de hipétesis nula con la finalidad
de revisar cuales razones eran mas confiables para discriminar entre empresas. Se estimaron
los modelos de seleccion discreta LOGIT el cual clasifico correctamente el 83,20% de las
observaciones y PROBIT el cual clasifico correctamente el 80,8% de las observaciones, uno
de los principales problemas del modelo es que al ser datos gubernamentales existe la
probabilidad de que la informacidn sea afectada siendo manipulada o distorsionada por
précticas como la denominada contabilidad creativa o el efecto window dressing, siendo una
problematica en la practica contable en general, la Figura 40 a continuacion resume los
resultados obtenidos.

Figura 40

Proporcion de empresas clasificadas correctamente Modelo LOGIT y PROBIT modelo de Pérez,

Gonzalez y Lopera

EMPRESAS LOGIT PROEBIT
NO FRAGILES 88.38% 35.71%
FRAGILES 77.41% 75.80%
PROMEDIO TOTAL DE CLASIFICACION 83.15% 30.76%

Adaptado de “Modelos de prediccion de la fragilidad empresarial: Aplicacion al caso colombiano para

el afio 20117, por J. Pérez et al., 2013. https://www.redalyc.org/pdf/861/86131758010.pdf

En las estimaciones de los modelos (LOGIT Y PROBIT) se destaco un problema de
multicolinealidad el cual es entendido como un alto coeficiente de correlacion entre las

distintas variables, sin embargo, este no representa un impedimento para la realizacion de las


https://www.redalyc.org/pdf/861/86131758010.pdf
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distintas estimaciones. En sus resultados se puede evidenciar que las razones financieras mas
relevantes para medir la probabilidad de riesgo de quiebra o insolvencia financiera son: la

rentabilidad del activo, rotacién del activo y el nivel de endeudamiento.
3.2.8. Redes Neuronales Artificiales (RNA)

Las RNA (Redes Neuronales Artificiales) o ANN (Artificial Neural Networks) “se
inspiran en las redes neuronales bioldgicas del cerebro humano. Se constituyen de elementos
que se comportan de forma homologa a la neurona bioldgica en sus funciones mas comunes”
(Matich, 2001, p. 4) Aprender, Generalizar y Abstraer, son similares a los algoritmos o
secuencias de instrucciones, existen numerosas formas de definir a las redes neuronales como
un modelo matematico o “sistema de computacion que estd compuesto por un gran nimero de
elementos simples, elementos de procesos muy interconectados, los cuales procesan
informacion por medio de su estado dindmico como respuesta a entradas externas” (Matich,

2001, p. 8).

En sus diversas aplicaciones estan el andlisis de sefiales, reconocimiento de imagenes,
control de procesos, filtrado de ruido, robética, procesamiento de lenguaje, diagnosticos
médicos, prediccion, modelamiento de sistemas, modelos econémicos y financieros,
valoracion del riesgo de los créditos, explotacion de bases de datos, analisis de tendencias y

patrones, prevision de la evolucion de los precios. entre otros (Matich, 2001).
Modelo Pessoa de Oliveira (2016)

Pessoa, (2016) estudio a través de los estados contables (informacion contable) la
situacion de solvencia de las empresas, empleando los modelos estaticos vs el modelo

dindmico, el autor toma el diagnostico financiero de las empresas como uno de elementos



METODOS DE INSOLVENCIA A PARTIR DE ALGORITMOS 120

principales para el analisis de informes en un periodo determinado, lo cual permite
comprender los resultados de la situacion actual de las mismas, se encontrd con ciertas
limitaciones debido a que, no tuvo acceso a la informacion para realizar un diagndstico
completo, desde lo cuantitativo y cualitativo que pudieran ayudar a determinar qué otras

causas pudieran provocar solvencia e insolvencia en las empresas.

El objetivo propuesto para esta investigacion fue probar con objetividad cuél de los dos

modelos (estatico vs dinamico) utilizados en la evaluacion de la solvencia de las empresas es
mas equilibrado. Para realizar esta tarea tomo dos grupos de empresas distintas. EI primero lo

conformaron empresas (S.A) que se encontraban en concurso de acreedores, clasificadas como
insolventes. El segundo grupo lo conformo las empresas (S.A) que en el periodo de 2008 a
2012 cotizaban en el mercado de valores de la bolsa de Madrid, a excepcion de las entidades
financieras y aseguradoras, cuyo objetivo es aumentar su capital, crecer en el mercado y tener

una alta participacién operativa.

Dentro de las labores de trabajo realizadas por el autor de la investigacion estuvo el
sondeo Yy verificacion de los ratios empleados por los investigadores relacionados con el tema
de insolvencia asi como los criterios de cuantificacion y discriminacion entre solventes e

insolventes.

A partir de la identificacion de los tipos de empresas a investigar y basandose en los
informes anuales de dichas empresas, se determina algunos criterios para conformar cada
grupo de empresas objeto de estudio. Para las empresas concursadas, el Sistema de Analisis
de Balances Ibéricos (SABI) permitio una base de datos de 1795 empresas de las cuales

tomaron las primeras 134 empresas con mayor volumen de actividad, y que hubiesen
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reportado el estado de situacion financiera y el estado de flujos de efectivo antes de la fecha en
la que entro concursada; de estas 134 empresas finalmente se tomaron 102 empresas ya que
las restantes 32 empresas no cumplieron con algunos parametros necesarios para el analisis.
Para las empresas cotizadas se tomo todas que pertenecian al mercado continuo espafiol
reportadas por la Bolsa de Madrid correspondientes al periodo 2008 — 2012 y que contaban
con el balance de situacion y el flujo de efectivo de periodos previos, como tampoco haber

sido suspendidas durante el periodo objeto de estudio.

Con respecto a la seleccidn de ratios el investigador realizo un profundo recorrido
sobre la literatura que trata sobre el tema en cuestion, encontrando mas de 120 publicaciones
y un total de 368 ratios los cuales después de su analisis, seleccion 21 ratios que fueron usados
con mayor frecuencia en estudios sobre insolvencia. Estos ratios se resumen en 5 grupos por
su grado de interés y en funcion de la informacidn (rotacién, gastos financieros, rentabilidad,

productividad, solvencia (Pessoa, 2016).

Posteriormente y con el propdsito de clasificar las empresas solventes e insolventes a
través del modelo estético, se seleccionan tres ratios significativos como se muestra en la

Figura 41.
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Figura 41

Razones seleccionadas para el modelo estatico Pessoa de Oliveira

MNo Ratios Componente del Ratio

R1 Razon de Solvencia a Corto Plazo

Activos Corrientes

Pasivo Corriente

R2 Razon endeudamiento General
Deudas Totales
Pasivo Netos
B3 Razon endeudamiento del Inmowilizado

Deudas Largoe Plazo
Inmovilizado

Adaptado de: “Anélisis de solvencia de las empresas: modelo estético versus modelo dindmico O.
Pessoa, 2016. https://zaguan.unizar.es/record/48319/

El primer ratio (R1) muestra la capacidad (solvencia) de pago que tiene la empresa en
el corto plazo con criterio de cuantificacion de solvencia R1 > 1.

El segundo ratio (R2) de endeudamiento general significativo en el analisis de la
situacion de la empresa con criterio de cuantificacion de solvencia 0 < R2 < 1.

El tercer ratio (R3) de endeudamiento del inmovilizado mide el grado de financiacion
con los recursos ajenos a L.P, con criterio de cuantificacion de solvencia 0 < R3< 0,5

Una vez aplicado el andlisis de insolvencia a traves del modelo estatico en las
empresas en concurso de acreedores se pudo determinar lo siguiente:

Pessoa, (2016) basado en cuantificaciones de sensibilidad en empresas objetivamente
insolventes el ratio 2 catalogado como ratio de endeudamiento (R2), resulto ser el mas

preciso ya que de las 102 empresas analizadas pudo detectar el 95,1% como insolventes y el



METODOS DE INSOLVENCIA A PARTIR DE ALGORITMOS 123

4,9% como empresas solventes; demostrando de esta manera la capacidad de clasificar 97
empresas de las 102 objeto de estudio. Se puede detectar que este ratio muestra de alguna
manera la proporcion de las deudas con respecto al capital neto.

Con respecto al ratio 3(R3) definido como el ratio de endeudamiento del inmovilizado
arrojo un 53,9% como insolventes equivalente a 55 empresas de las 102 analizadas y 46,1%
como empresas solventes.

El ratio 1 (R1) denominado solvencia a corto plazo clasifico el 34,3% de empresas
insolventes y un 63,7% como solventes, evidencidndose de esta manera que la asertividad de
este ratio en menor en comparacion con los ratio R1 y R3.

Se pudo detectar que de acuerdo,

Al andlisis de contingencia existe una relacion de independencia entre R1y R2
en el momento de clasificar este tipo de empresas como solventes e
insolventes, es decir el R1 no influye en R2 de manera significativa pues R1
trata del activo y pasivo a corto plazo y el R2 se relaciona las deudas a corto y

largo plazo con respecto al capital neto (Pessoa, 2016, p. 205).

Respecto al andlisis de concordancia R1y R2 armonizaron en un 34,3%, es decir 35
de las 102 empresas analizadas fueron clasificadas tanto en R1 como en R2. El andlisis de
concordancia o armonizacion entre R1 y R3 corresponde a que 35 de las empresas clasificadas
en R1 como insolventes y de las 55 en R3 solo 9 fueron coincidencia. El analisis entre R2 y

R3, es mayor en comparacion con las demas parejas de ratios coincidiendo en un 58,8%, es
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decir de 60 de las 102 empresas, ya que, de las 55 empresas clasificadas como insolventes en

R3 también fueron clasificadas en R2. (Pessoa, 2016).

En cuanto al analisis de correlacion se evidencia cierto grado de dependencia entre R1
y R3, entre R2 y R3, sin embargo, no se ha encontrado una explicacion financiera por lo que

se deduce que hay independencia financiera entre los pares de ratios (R1y R3/R2 y R3).

Pessoa (2016), basandose en el mismo grupo de empresas concursadas fundamento el
modelo dinamico en el flujo de caja donde intervienen las actividades de operaciones,
inversion y financiacion. En este modelo se hace énfasis en tres momentos de gran
connotacion que merecen especial atencion ya que se puede presentar posibles afectaciones
por un lado estan las referidas al comportamiento financiero, (obtencion de recursos generados
por las operaciones), la politica financiera a corto plazo, y el proceso de inversion/financiacion

a largo plazo.

El primer indicador dindmico esta representado por los recursos generados por
operacion (RGO), este se evidencia a través del estado de resultado una vez se haya calculado
los impuestos y adicionando las amortizaciones. El segundo indicador tiene que ver con dos
componentes: la tesoreria generada por las operaciones (TGO), y de los recursos generados
por operacion (RGO). Es importante tener presente que la TGO es fundamental para la
empresa porque, de ella dependera la capacidad que tiene la empresa para hacer frente a sus

obligaciones, el crecimiento y la distribucion de dividendos (Pessoa, 2016).

La razon o indicador expresado como tesoreria generada en operaciones (TGO) sobre
los recursos generados por operacion (RGO), mide de alguna manera la apropiada e

inapropiada politica financiera a corto plazo, medida por la capacidad de tesoreria generada
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por actividad. Segun Pessoa es importante es importante establecer algunos criterios de
cuantificacion para este indicador y, es que la empresa debera tener por lo menos un de las

siguientes condiciones:

e Es considerada solvente si la razon TGO/RGO es mayor que 0,95 siendo RGO
mayor que 0, 0
e Es considerada solvente si la razon TGO/RGO es menor que 1,05 siendo RGO
menor que 0.
Otro aspecto relevante que tomo el autor para completar el analisis dinamico es el

indicador de las actividades de financiacion, inversion, dividendos y de la tesoreria generada

por las operaciones, expresado como:

F
(I + Di — TGO)

Donde F es la financiacion, | la inversion, Di los dividendos y TGO es la tesoreria
generada por operacion, este indicador responde al equilibrio en términos de la adecuada
politica financiera a largo plazo y el correcto uso de los recursos permanentes. Este indicador

mide la eficacia de la politica financiera y el correcto uso de recursos generados.
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Figura 42

Ratios Financieros modelo dinamico Pessoa de Oliveira

Ratio Expresion Criterio cuantificacién de solvencia

BEGO 51 =0

51

52 = 095 si RGO =0
52 TGO /RGO
o

52 < 1055 RGO <= 0

F
53 (I +Di— TGO) 53 =1

Adaptado de: “Andlisis de solvencia de las empresas: modelo estatico versus modelo dinamico O.
Pessoa, 2016. https://zaguan.unizar.es/record/48319/

Para la aplicacion de estas variables Pessoa acudié a medidas de valoracion en
periodos clave de un modelo de comportamiento financiero unificando la capacidad predictiva
de los tres ratios (S1, S2, S3). Por consiguiente, el investigador identifica comportamientos
distintos en tres momentos distintos del proceso de generacion de solvencia, concluyendo que
no se presenta reciprocidad estadistica conjuntamente entre los ratios del modelo dinamico, ya

que, cada uno de ellos procede de una manera diferente.

Como resultado del proceso aplicado con respecto al analisis descriptivo para las 102
empresas el S1 estuvo por debajo de 0 con un resultado de -1782,50 observando que un

87,3%, de empresas estan correctamente clasificadas como insolventes.

Con respecto al S2 el resultado fue inferior a 0 con un valor de -0,3550, lo que indica

que un 76,5% refleja un buen indicador de insolvencia.
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El ratio S3 por el contrario arrojé un resultado de 1,0000, demostrando que, es el que
menos diferencias muestra en las estadisticas descriptivas, con un 46,1% de clasificacion de
empresas como insolventes; con este indicador se detecta el buen manejo de la politica

financiera, lo que permite ser por el contrario una empresa solvente.

Como consecuencia del examen de reciprocidad de los ratios dinamicos en
comparacién con los ratios del modelo estatico presentd consenso de empresas insolventes
mas solidas, obteniendo relevancia en su resultado la combinacién de los ratios S1y S2 con

un 71,6%, seguido de los ratios S1y S3 con un 39,2% y S2 y S3 con un 35,3%.

Por otra parte, el investigador a partir de los resultados obtenidos de los modelos
estaticos y dinamicos aplica técnicas de inteligencia artificial y para ello toma muestras de
130 empresas industriales espafiolas clasificadas en dos grupos de 65 empresas tanto solventes
como insolventes a las cuales se le aplica el modelo Perceptron Multicapa (MLP) catalogada
como una herramienta no paramétrica la cual es usada para realizar trabajos de clasificacion y

prediccion.8

Los resultados de categorizacién del MLP para un modelo de red neuronal de caracter
global, fueron buenos, porque en la muestra sometida a prueba los resultados ascendieron al
82,6%, como predictores a nivel general. Los seis ratios de los modelos estatico y dindmico
alcanzaron a clasificar correctamente el 81,8% de las empresas en insolventes y el 83,3% de
las empresas en solventes, detectando que los ratios S1 y S2 reflejaron un 100% de
importancia significativa y un 69%, respectivamente para clasificar satisfactoriamente

empresas solventes e insolventes (Pessoa, 2016).
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3.2.9. Machine Learning - Aprendizaje Automatico

El aprendizaje automatico se puede definir como “el estudio de algoritmos que
permiten a las maquinas mejorar su rendimiento en alguna tarea determinada conforme se le
van suministrando nuevos datos”, (Vinet & Zhedanov, 2011, p. 217). Los desarrolladores no
tendran que invertir mucho tiempo en programar todos los posibles escenarios ademas de
todas las excepciones posibles, solo deberan alimentar el algoritmo con un gran volumen de
informacion (datos) para que el algoritmo memorice (aprenda) y reconozca qué hacer en cada

uno de los posibles casos.

Alan Turing (1950) fue el hombre que abrié camino a la inteligencia artificial
en su articulo denominado Computing machinery and intelligence, indico que
la inteligencia artificial es una campo cientifico y tecnoldgico, cuyo objetivo es
desarrollar procesos de la mente y su relacion con el cuerpo a través de una
representacion computacional, sostiene que el cerebro posee un sistema de

procesos de datos, similar al de una computadora digital (Matich, 2001, p. 6).

Las etapas del ciclo de vida del machine learning son la adquisicién de coleccion de
datos, preparacion limpieza y calidad de datos, procesar y ejecutar herramientas de machine

learning como algoritmos y reportar los resultados.

Segun Liliana Sandoval (2018), en su articulo denominado machine learning
algorithms for data analysis and prediccion, cuando estos dispositivos se entrenan, la
habilidad de aprender y entender, se convierten en capacidades iguales a las del hombre ya
que, tienen mas desarrollo en velocidad y capacidad que cualquier humano puede tener. Los

tipos de implementacién de machine learning pueden clasificarse: en aprendizaje no
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supervisado y supervisado, aungue existen mas categorias de aprendizaje (Sandoval, 2018),

son muy usados en la mineria de datos.
Aprendizaje no supervisado

En el aprendizaje no supervisado, a la maquina (software informético) se le suministra
un conjunto de datos y no se le proporciona ninguna respuesta correcta. Dada la enorme
cantidad de datos, la maquina puede identificar patrones y tendencias de similitud. Por medio
de un algoritmo se identifican agrupaciones o grupos de elementos similares o semejanzas de
un elemento nuevo con un grupo existente, a las agrupaciones identificadas se les conoce

como clusteres, dichas agrupaciones se pueden categorizar o etiquetar (Rebala et al., 2019).
A continuacion, un ejemplo del aprendizaje no supervisado:

Una maquina registradora en una tienda de comestibles recibe los datos sobre
la compra de todos los clientes. En un periodo de tiempo, en la maquina se
pueden identificar patrones de adquisicién, como los clientes que compran
mochilas escolares también compran lapices de colores o los que compran
cerveza también compran papas fritas. La maquina aun no sabe qué son estos
objetos en concreto. Sin embargo, podréa identificar la correlacion entre ellos

(Rebala et al., 2019, p.21).

De forma anéloga se pueden identificar patrones o similitudes en los indicadores
financieros de una muestra de empresas pertenecientes a un mismo sector econémico de un
pais en un periodo determinado, es importante recordar que los indicadores financieros de una

empresa no sirven de mucho si no se compara con los indicadores financieros de empresas de
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un mismo sector o industria, por lo que es conveniente involucrar técnicas y/o algoritmos que

permitan facilitar, agilizar y hacer mas eficiente el proceso de analisis.

Algoritmo K-Means — Aprendizaje No Supervisado

El algoritmo k-means corresponde propiamente al modelo de aprendizaje no
supervisado, consiste en agrupar un conjunto de objetos (datos) de entrada en K grupos o
clusteres previamente definidos y cada objeto del conjunto no esta etiquetado (categorizado).
Sin embargo, el algoritmo agrupa los objetos de acuerdo con su cercania o nocion de
distancia, identificando patrones y tendencias. Su desarrollo consiste en establecer K puntos,
denominados centroides (centros) de los grupos (clUsteres), para luego identificar cuales son

los objetos mas cercanos y asignar ese objeto al clUster correspondiente a cada centroide.

El algoritmo trabaja encontrando las distancias geométricas! de los objetos a los
centroides, por lo general, empleando la distancia euclidea. EI objetivo del algoritmo es
minimizar la distancia de cada objeto al centroide de su cluster. Es decir, establecido un

centroide v y un objeto x; en el claster K, se busca minimizar la distancia dada por,
Distancia = || x; — v||?.

Para minimizar dicha distancia, se deben tener en cuenta todos los objetos a considerar

y, por lo tanto, se lleva a cabo mediante un proceso iterativo donde la posicion del centroide se

! Desde una perspectiva lineal, es el espacio entre un punto y otro, la cual satisface los axiomas de
Euclides en la geometria.
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actualiza para cada cluster tomando como nuevo centroide la posicién del promedio de los

objetos pertenecientes a dicho clster.

Para el desarrollo del algoritmo se hace necesario un conjunto de iteraciones de tal
forma que ningln objeto cambie de clister, en donde cada cluster K esta representado por sus

centroides. El pseudocddigo del algoritmo se presenta a continuacion.

Dado un conjunto de i objetos,

Inicializar aleatoriamente [v, vy, ..., Vx] K puntos centroides que representan

cada cluster

Iterar hasta que ningun objeto cambie de cluster

Para cada objeto (de 1 hasta i)

Asignarlo al cluster cuyo centroide esta més cerca al objeto

Fin para

Para cada cluster (1 a K)

Buscar la media de todos los objetos asociados con este cluster

Actualizar el centroide del cluster (v,) a esta nueva media

encontrada.

Fin Para
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El algoritmo realiza lo que se denomina una particion dura que cumple dos
condiciones. La primera corresponde a que cada objeto tiene que pertenecer a alguno de los
clusteres del conjunto de objetos y la segunda, que cada objeto pertenece exclusivamente a un
cluster de la particion. En este sentido, la cantidad de clUsteres debe ser especificada para
inicializar el algoritmo. A continuacion, se presenta la definicion de una particion dura (Rojas
et al., 2009).

Definicion 1. Sea X un conjunto de m objetos y x; un elemento que pertenece a X, se
dice que una particion P = {C1,C2, ...,Cc} donde c es un nimero entero mayor a 1 que
indica la cantidad de clUsteres, es una particion dura de X si y solo si:

l. Vx;€X 3C,€P talque x; € Cy

2. Vx;€X x; € G » x; € Cj donde k #j, C, C; €P.

Para lograr hallar el centroide de cada cluster se establece la funcion objetivo
correspondiente y que permite determinar dicho centroide. La funcion habitualmente
empleada, considerando la distancia euclidea corresponde con la suma de la distancia entre los
objetos de cada cluster y su centroide de tal manera que la distancia de cada punto con
respecto al centroide del cluster sea minima. Por lo tanto, se tiene la funcion objetivo J, que

determina el problema de optimizacion dado a continuacion.

NgE

| x; — Vk”z

min/ (P,V) =

1l
=

Donde V es el vector de los centroides de cada cluster a ser identificados y v, un

centroide. Este criterio es util porque dado un conjunto de centroides de los clUsteres adecuado
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0 correcto, permitira siempre encontrar un valor minimo de la funcién J (Yen & Langari,
1999). Uno de los problemas que presenta este algoritmo esta relacionado con el
establecimiento de minimos locales; con el fin de evitar esto, se hace necesario probar
distintos puntos de partida y encontrar los clisteres. Este problema solo se presenta si el
namero de cllsteres es pequefio. También puede darse la situacién de que alguno de los

grupos podria no tener algun punto asociado, es asi como se puede dar lugar al clister vacio.

Algoritmo Fuzzy C-Means — Aprendizaje No Supervisado

Fuzzy c-means (FCM) también es un algoritmo de agrupamiento de aprendizaje no
supervisado en donde cada objeto tiene un grado de pertenencia difusa (fuzzy) a los clUsteres.
La finalidad del algoritmo FCM es similar al algoritmo k-means en cuanto a agrupar objetos

de un conjunto en cldsteres.

Se suele emplear cuando un objeto esta muy cerca de dos clusteres de tal
forma que es dificil agruparlo en uno o en otro, esto se debe a la relativa
frecuencia con la cual un objeto especifico presenta caracteristicas
pertenecientes a distintos clusteres y como consecuencia no es facilmente
clasificado. El algoritmo FCM asigna a cada objeto un valor de pertenencia
dentro de cada cluster y por consiguiente un objeto especifico puede
pertenecer o presentar caracteristicas similares de forma parcial en méas de

un cluster (Rojas et al., 2009, p. 2).

Por lo tanto, k-means y FCM difieren en que el primero trabaja con una particién dura

mientras que el segundo realiza una particidn suave o borrosa al conjunto de objetos, en donde
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los objetos pertenecen en algun grado a todos los cllsteres (Rojas et al., 2009). A

continuacion, se presenta la formulacion de una particion suave:

Definicion 2. Sea X conjunto de objetos y x; un elemento perteneciente a X, se dice
que una particion P = {C1,C2,...,Cc} donde ¢ es un nimero entero mayor a 1 que indica la

cantidad de clusteres, es una particion suave de X si y solo si:

e VX;€EX VC,€P 0 < uC(x) <1

e Vx;€X 3C,€P talque uCy(x;) >0

Donde uCy ( x;) indica el grado de pertenencia de x; en los cluster C, (Yen & Langari,
1999). Una particion suave es restringida si la sumatoria de los grados de pertenencia de un

objeto especifico en los ¢ clusteres es igual a 1.
z,uCk(xi) =1 Vx;€X
k

La funcidn objetivo J de la particién dura en el algoritmo k-means se extiende en dos
fases dando lugar a la particion suave restringida. En la primera fase, a la funcion objetivo J se
le agrega los grados de pertenencia difusos de cada objeto en cada cluster. En la segunda fase,
se agrega un parametro adicional b como exponente que sirve de peso en la funcién de
pertenencia. Por lo tanto, la funcion objetivo extendida J, determina el siguiente problema de

optimizacion.

n m
minf (P,1) = > > (Gl %= vl
k=1i=1
Donde P es una particion difusa del conjunto de objetos X formada

por {C1,C2, ..., Ck} el pardmetro b es un peso que define el grado en el cual los objetos



METODOS DE INSOLVENCIA A PARTIR DE ALGORITMOS 135

parciales de un cluster afectan el resultado. Los algoritmos FCM y k-means intentan hallar la
mejor particion mediante la busqueda de los prototipos v, que minimizan la funcion objetivo
J, el algoritmo también debe hallar las funciones de pertenencia uC, que minimicen a

J (Yen & Langari, 1999).

Existe tres categorias 0 medidas de la validez de una particién suave: las medidas
basadas en el grado de pertenencia, las medidas basadas en la geometria y las medidas basadas
en el desempefio. El objetivo de dichas medidas es establecer qué tan buena es la particion
generada por el algoritmo (Rojas et al., 2009). Una de las medidas basadas en el grado de
pertencia es el coeficiente de particion (PC) desarrollado por Jim Bezdek en 1973 y el cual se

expresa a continuacion:
n m
PC =~ PIRED
~m HLE X
k=1i=1

El indice PC mide el grado de separacién o solapamiento (grado de fuzziness) entre los

¢ grupos formados, un PC igual a 1 indica que la particion es dura y, para el caso de la
particién difusa el coeficiente de particion sera igual a% por tanto, una particién difusa sera
mejor, si el valor de dicho coeficiente se aproxima a 1. Es decir, a partir del PC se puede
establecer la cantidad de cluster c. A continuacidn, se presenta un ejemplo de una muestra de
datos, en donde se observan los coeficientes de particion fuzzy PC para diferentes cantidades

de cluster (de 2 a 10).
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Figura 43

Cluster Fuzzy C-Means

Centers = 2; FPC = 0.79 Centers = 3; FPC = 0.88 Centers = 4; FPC = 0.81
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Nota. Ejemplo del FPC para diferentes cluster fuzzy c-means Adaptado de Cluster Fuzzy C-Means por

Python, s.f. https://pythonhosted.org/scikit-fuzzy/auto_examples/plot_cmeans.html

Se puede observar los centroides como puntos de color rojo y los datos pertenecientes
a cada cluster alrededor de cada centroide representados por diferentes colores para cada
particion. De acuerdo al ejemplo el PC que mas se acerca a uno y es el mejor es 0.88, el cual
corresponde a una particion con tres clusteres. Existen otros indices que de la misma manera

son muy usados para establecer que tan buenas son las particiones como:

El coeficiente de entropia (CE), presentado también por Jim Bezdek, es una medida
escalar de la cantidad de borrosidad en los k centroides, entre méas bajo sea el valor, la

particién obtenida serd mejor, la formulacién de CE esta dado por:
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El coeficiente de particion modificado (MPC) propuesto por R.N. Dave en 1996, busca
reducir la tendencia evolutiva monotona que presentan el PC y CE con respecto al nimero de
clasteres c. El indice puede variar de 0 a 1y al igual que el PC, cuanto mas se aproxime el
valor obtenido a 1 la particién obtenida sera mejor. La formulacion de MPC esta dada por la

siguiente transformacién lineal de PC:

n
MCP=1———(1-PC
n—l( )

El coeficiente de Xie—Beni (XB), planteado por X. Xie y G. Beni en 1991, se centra en
la medicion de dos propiedades, compacidad y separacion. El numerador de la siguiente
formulacién mide la compacidad de la particion borrosa y el denominador la fuerza de

separacion de los clusteres,

2
k=1 Zﬁl(uCk(xi))bll Xi — Vk||

- 2
nming; || v — vi||

XB =

El coeficiente Kwon, propuesto por H. Kwon en 1991, busca eliminar la tendencia a
disminuir mon6tonamente cuando el nimero de agrupaciones se acerca al nimero de puntos
de objetos del indice de Xie y Beni. Para lograr esto, se introdujo una funcién de penalizacion

en el numerador del indice XB por lo tanto, el indice Kwon se define como

1
R (G Cx )P x; — vl + EZQ=1||VL'— v l|?

nMming; || v — v;l]?

Kwon =
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El aprendizaje supervisado

Se habla de aprendizaje supervisado cuando se entrena un algoritmo de machine
learning dandole las preguntas y las respuestas. En este tipo de aprendizaje hay dos
algoritmos: el de clasificacion que como su nombre lo indica es cuando el algoritmo encuentra
patrones en los datos que le asignan y los clasifica en grupos; y el de regresion, que a
diferencia del de clasificacion no lo ubica en un grupo, sino que devuelve un nimero o valor
en especifico. Bajo dicho aprendizaje, la maquina recibe un conjunto de datos que conforman
el algoritmo de aprendizaje, es importante destacar que en este caso los datos estan
etiquetados o categorizados, es decir, que cuentan con su respectiva respuesta que ademas es
correcta; una vez establecidos los datos, la funcion del algoritmo es identificar aquellas
caracteristicas del conjunto de datos para asi determinar la respuesta correcta. Asi pues, Si
llegase a haber un nuevo conjunto de datos el algoritmo deberia poder arrojar un resultado
provisional a través de una prediccion basada en las caracteristicas o etiquetas previamente

identificadas (Rebala et al., 2019).

Algoritmo K-Nearest Neighbor (KNN) — Aprendizaje Supervisado

K-Nearest Neighbor (KNN) hace referencia a un algoritmo disefiado bajo el modelo de
aprendizaje supervisado y es usado tanto para problemas de clasificacion como problemas de
regresion. En ambos casos, la esencia del algoritmo cosiste en, dado un conjunto de datos
previamente etiquetados o clasificados en varias clases (dos 0 mas), se busca clasificar un

nuevo dato considerando los k elementos que se encuentran mas cercanos al dato a clasificar.



METODOS DE INSOLVENCIA A PARTIR DE ALGORITMOS 139

(Martin & Idoate, 2015). Por lo tanto, la nocion de distancia es relevante para el desarrollo del

algoritmo. En este sentido, se suele usar la distancia euclidea, sin que sea la Unica alternativa.

Por lo tanto, para localizar los puntos similares mas cercanos, como entrada del
algoritmo, se debe especificar la métrica que permita medir la proximidad o distancia entre los
puntos utilizando medidas de distancias o nociones de disimilitud. Como se mencion6
anteriormente, la opcién mas popular corresponde con la distancia euclidea, aunque hay otro
tipo de nociones de distancia como la manhatthan, la distancia minkowski, Cosine Similarity

entre otras.

A diferencia de otros algoritmos que utilizan el conjunto de entrenamiento para
aprender sobre algunos parametros o variables y con base en estos, se clasifica el nuevo dato,
el algoritmo KNN clasifica un nuevo dato empleando el conjunto de entrenamiento sin

necesidad de aprender ningln parametro.(Martin & ldoate, 2015)

En esencia, KNN calcula la distancia entre el nuevo dato a clasificar y todos los
elementos del conjunto y, selecciona los k elementos con menor distancia. Una vez se han
escogidos tales elementos, determina a que clase pertenecen la mayoria de ellos para
establecer la clase o categoria del nuevo dato. Por ejemplo, la Figura 44, presenta la situacién
en la cual dadas dos clases, circulos y triangulos, se busca clasificar un nuevo objeto
(cuadrado) estableciendo los vecinos mas cercanos. Considerando una eleccion de k=3, la cual
se representa con la linea punteada, el nuevo objeto por mayoria, es clasificado en la clase de
los triangulos. En una segunda situacion, con una eleccion de k= 3, nuevamente el objeto

queda clasificado en la clase de los tridngulos.
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Figura 44

KNN - Vecinos mas cercanos

Elaboracion propia.

Claramente, el valor de k es el que establece cuantos vecinos selecciona el algoritmo
para predecir la clase a la cual pertenecera el nuevo dato. En general, el algoritmo funciona
bastante bien con un conjunto amplio de variables o atributos para cada dato, sin embargo, se
hace necesario escalar las variables para que cada variable tenga el mismo peso o importancia
dentro de la determinacién de la distancia. A continuacion, se presenta el seudocddigo para el

clasificador KNN basico.
Inicio
Entrada: D = {(X;,Cy), ..., Xy, Cy)}
X = (x4, ... xn) NUEVO caso a clasificar
Para todo objeto ya clasificado (x;, ¢;)
Calcular d; = d(X;, X)

Ordenar d;(i = 1, ... N) en orden ascendente
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Seleccionar con los K casos D¥, ya clasificados mas cercanos a X.
Asignar a X la clase mas frecuente en D¥.

Fin

Segln Mendialdua (2015), el anterior seudocddigo para el clasificador K-NN, DX
representa los k datos ya clasificados mas cercanos a X. Cy Representa la clase a la cual
pertenece el objeto X, con n atributos o variables. El algoritmo recibe el conjunto de
entrenamiento D y por cada nuevo objeto X se calcula la distancia entre ese objeto y los

elementos del conjunto de entrenamiento

Una de los aspectos que se debe tener en cuenta es, si el valor de k es muy alto, dentro
de los k més cercanos se puede incluir datos que son de otra clase. Lo anterior se puede
observar en la Figura 45. Por lo tanto, lo mas conveniente es establecer un umbral bajo el cual
dicha clasificacion no se altera o cambia. De igual forma, en el caso bajo el cual la cantidad de
vecinos mas cercanos sea la misma para ambas clases, se debe establecer algun tipo de regla
para el desempate, por ejemplo, seleccionar la del primer vecino mas cercano.(Martin &

Idoate, 2015).
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Figura 45

Distintos vecindarios para diferentes valores de k

a). Vecindario pequefio (| b). Vecindario ideal c). Vecindario Grande

Nota: Aprendizaje de distancias basadas en disimilitudes para el algoritmo de clasificacion KNN,

Adaptado de: “Aprendizaje de distancias basadas en disimilitudes para el algoritmo de clasificacion

KNN”. M. Martin & M. Idoate, 2015. http://academicae.unavarra.es/handle/2454/18430?show=full

En los algoritmos de aprendizaje supervisado, existen dos fases fundamentales en el

proceso, la fase de entrenamiento y la fase de prueba.
Fase de entrenamiento

En esta fase se tiene una cantidad enorme de datos, de la cual se separa una
parte para entrenar el aprendizaje del algoritmo al darle toda esa informacion
para que encuentre los patrones necesarios y después pueda hacer predicciones,

puede ser el 70% o0 80% del total de datos (Sandoval, 2018, p. 39).

Fase de prueba

En la fase de prueba el resto de los datos que quedan, son usados para hacer las
pruebas. Asi se puede revisar el algoritmo, evaluar si los resultados estan bien o
mal, y saber si esta aprendiendo o no. Si se observa que no coinciden los datos

resultantes, se tendré que agregar méas datos o cambiar el método utilizado. En
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caso contrario, si se observa que hay entre un 80% a 90% resultados correctos,
se podra decir que hay un buen grado de aprendizaje y el algoritmo es util para

su uso (Sandoval, 2018, p. 39).

4 Metodologia

En esta seccion, se busca presentar el método propuesto. Para este fin, se estable la
muestra empleada para el estudio y aplicacion, el tipo de investigacion empleada y, se

describen cada una de las etapas del disefio metodoldgico.

La informacion base sobre la cual se selecciond la muestra para realizar el presente
trabajo, se descargo de la pagina web de la Superintendencia de Sociedades (Insolvencia
Empresarial en Colombia 2016, 2017 y 2018). Modulo de insolvencia financiera, sociedades
en reorganizacion y validacion judicial a 31 de diciembre de 2018. A traves de esta pagina se
reporta el listado de empresas que a 31 de diciembre de 2018 se acogieron a la ley 1116 de
insolvencia o de reorganizacion financiera en Colombia, bajo esta ley se clasifican las

empresas en reorganizacion, reestructuracion, o liquidacion obligatoria o judicial.

Los sectores empresariales tienen una clasificacion econémica asignada por la Camara
de Comercio de Colombia identificado como el codigo CIHU (Clasificacion Industrial
Internacional Uniforme). Cada categoria de empresas se clasifica de acuerdo con el grupo al
cual pertenecen segun las Normas Internacionales de Informacion Financiera (NIIF); es asi
como se toman empresas pertenecientes al grupo 1 NIIF-Plenas individuales, especificamente

del sector de la construccion.
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La finalidad de este trabajo es proponer un método para la determinacién de
insolvencia financiera a partir de algoritmos de clasificacion borrosa supervisada y no
supervisada aplicado en el sector Econémico de la Construccidn en Colombia tomando
informacion de los estados financieros de los afios 2017 y 2018.Como referencia, basado en
algoritmos de machine learning de aprendizaje no supervisado y supervisado respectivamente,
para este método la variable dependiente corresponde con la situacion de insolvencia
empresarial, la informacion de los estados financieros, y como parte fundamenta la revision
bibliografica referente a los modelos de prediccién de fallas o fracaso empresarial que
permitio la seleccion de los ratios mas usados como variable independiente en aras de

asegurar la efectividad en la aplicacion del método.

4.1  Tipo de Investigacion

La presente investigacion se desarrolla bajo un enfoque cuantitativo al usar variables
numeéricas (datos y muestras) en este caso en particular informacion contable de los estados
financieros de las empresas del sector de la construccion en colombiana reportados a la
Superintendencia de Sociedades para el afio 2017 ademas de la base de datos referente a las
Empresas en proceso de Insolvencia Financiera para el 2018, en donde se busca realizar
inferencias sobre un conjunto de variables numéricas. Asi mismo el alcance de la
investigacion es propositivo por cuanto se busca disefiar un modelo con su correspondiente

validacion.
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4.2 Disefio de la Metodologia

El disefio de la metodologia consta de cinco etapas. En la primera etapa se escogio la
poblacion y muestra de analisis, es decir el sector econémico empresarial sujeto de estudio. En
dicha etapa también se seleccion6 el uso de los algoritmos de machine learning ya que por el
volumen de informacion (datos) presenta ciertas ventajas que facilitan y agilizan el
procesamiento de informacion eliminando el sesgo humano lo que hizo mas eficiente el

proceso de analisis.

Para la segunda etapa se seleccionaron los ratios usados dentro del método mediante la
revision bibliografica del tema de estudio, posteriormente se calcularon para cada empresa
perteneciente a la muestra dichos ratios, siendo estos la informacion de entrada y base de

datos para el método.

En la tercera etapa se determind el nimero éptimo de cluster para la base de datos por
medio de la aplicacién del algorimo fuzzy c-means sobre el conjunto de ratios, se emplearon
diferentes valores de c y a partir de ciertos indices como el coeficiente de particion fuzzy se
definid el mejor c para el conjunto de datos particular. Con base en esa clasificacion, se
etiquetaron las empresas, es decir, el algoritmo agrupa las empresas en los clusteres segun la
similitud de los ratios financieros entre las empresas, posteriormente se etiqueta y/o clasifica
la informacidn de acuerdo al cluster al que pertenece. Por lo tanto, cada empresa queda
agrupada en una de las dos categorias de, solvente o insolvente respectivamente para un
numero de cllsteres optimo igual a dos. En caso de haber sido el nimero de clisteres mayor a

dos se hubiera definido categorias intermedias entre solvente e insolvente.
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Para la cuarta etapa empleando las etiquetas o clusteres definidos a través del fuzzy c-
means, se procede a aplicar el KNN, el algoritmo divide la base de datos categorizada en dos
subgrupos uno para entrenamiento y el otro para la prueba basandose en las etiquetas del
fuzzy c-means de la seccidn tres. Finalmente se introducen al método los ratios de nuevas

empresas del mismo sector para su categorizacion como solvente o insolvente.

En la quinta etapa se validan los resultados de las posibles clasificaciones solvente o
insolvente del modelo con la situacion real de la empresa, vale la pena aclarar que se trabajo
con informacion del afio 2018, por medio del procedimiento metodologico se infirio el estado
solvente o insolvente de las empresas para luego compararlos con la situacion real, es decir, si
para ese afio se presentd o no problemas de insolvencia registrados por la superintendencia de
sociedades. En la Figura 46 se resumen las anteriores etapas del método y en la Figura 47 se

presenta un diagrama de flujo que expresa el método y en general, el desarrollo de las etapas.
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Figura 47

Diagrama de flujo de la propuesta procedimiento clasificacion de la insolvencia financiera
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Nota. Diagrama de flujo de la propuesta procedimiento clasificacion de la insolvencia financiera,

elaboracién propia.
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Etapa 1: Disefio de la Muestra

Para la investigacion se considerd el sector de la Construccién como poblacion de
analisis, ya que su crecimiento en términos del PIB para el afio 2018 fue uno de los mé&s bajos
0,30% segun el DANE - Departamento Administrativo Nacional de Estadistica, quedando por
encima del sector de explotacion de minas y canteras con -0,80% y por debajo de las
Actividades Artisticas, de entretenimiento y recreacion con 1,40%. Se puede considerar que el
desempefio financiero en términos del PIB para el sector de la construccion fue estable o no

tuvo mayor incidencia en la economia para el periodo comprendido en el afio 2018.

Figura 48

Crecimiento de la economia total en Colombia por sectores econémicos para el afio 2018

Crecimiento total del PIB T 2,70%
SECTORES =
Actividades profesionales, cientificas y técnicas - 5%
Administracion publica y defensa, educacion y salud i 4,10%
Comercio, transporte, alojamiento y servicios de comida C 3,10%
Informacién y comunicaciones - 3,10%
Actividades financieras y de seguros = 3,10%
Suministro de electricidad, gas, vapor y aire acondicionado 2,70%
Agricultura, ganaderia, caza, silvicultura y pesca = 2%

Industrias manufactureras = 2%

Actividades inmobiliarias - 2%

Actividades artisticas, de entretenimiento y recreacion = 1,40%

Construccion - 0,30%

Explotacién de minas y canteras -0,80% q»
L
Grafico: LR-GR ~ Fuente : Dane -1 0 1 2 3 4 5

Nota. Crecimiento de la economia total en Colombia por sectores econémicos para el afio 2018,
adaptado de “La economia en 2018 por Departamento Administrativo Nacional de Estadistica
[DANE], 2018. https://www.dane.gov.co/index.php/estadisticas-por-tema/cuentas-nacionales/cuentas-

nacionales-trimestrales/historicos-producto-interno-bruto-pib
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El sector de la construccion se subdivide en los subsectores de la construccion de
edificios y otros, acabado de edificios e instalaciones eléctricas y obras de ingenieria Civil.
Segun el Registro Unico Empresarial y Social - RUES para el afio 2018 en el sector de la
construccion hubo 13525 empresas inscritas y para el afio 2019 hubo 13751 con una variacién
o crecimiento del 1.7%. En la Figura 49 se resume la informacion agrupada por sectores

econodmicos.

Figura 49

Cantidad de Empresas por Sector Econémico con Registro Mercantil

Ene-Dic 2010/18
Sector | Ene-Dic 2018 E‘L}E‘Em Variacién %| Contribucién
Servicios 133443 137043 34% 15
Comercio 113751 115415 1.5% 0.5
Industria 28827 20414 2.0% 0.2
Construccion | 13525 13751 1.7% 0.1
Extraccién 1168 1001 6.6% 0.0
Agricultura 4865 4790 15% 0.0
Resto 7448 7050 52% 0.1
Total General | 303027 309463 > 1% 2.1

Adaptado de: “Empresas por Sector Econémico con Registro Mercantil”, por: Registro Unico

Empresarial y Social [RUES], 2018. http://www.rues.org.co/

Una vez seleccionado el sector econémico de la construccién como poblacion de
analisis, se seleccion6 la muestra de la investigacion, para este caso se tuvo en cuenta solo los
estados financieros de 197 grandes empresas que reportaron informacion bajo NIIF plenas

individuales requeridas y publicadas por la Superintendencia de Sociedades para el afio 2018
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de acuerdo con la base de datos, Revisar Anexo 1. No se consideré la informacion de las
grandes empresas que presentaron sus estados financieros bajo NIIF plenas en operaciones
conjuntas ya que, se consolida la informacion perteneciente a diferentes grupos empresariales

lo que puede afectar la realidad de econdmica y financiera de las mismas.

La informacion financiera fue tomada de la base de datos del sistema de
informacion y reporte empresarial de la superintendencia de sociedades por sus
siglas SIREM, el cual se encuentra en la pagina web de la Superintendencia de
Sociedades. La base de datos del SIREM contiene la informacion financiera
que reportan todas las personas naturales y juridicas vigiladas o inspeccionadas
por la Superintendencia de Sociedades con corte a 31 de diciembre de cada afio

(Superintendencia de Sociedades, 2019, parr. 1).

Se obtuvo la informacion de tres estados financieros: Estado de situacion Financiera
(E.S.F), Resultados Integrales - ORI y Estado de Cambios en el Flujos de Efectivo (E.C.F.E)
reportados por las empresas para el afio 2018, la muestra se compuso inicialmente de un total
de 197 empresas, pero solo 163 empresas reflejaron la informacién completa para el periodo

de analisis, la Figura 50 resume la anterior informacion:
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Figura 50

Muestra Preliminar

Estado de la Informacion Cantidad de Empresas

Completo 163
Incompleto 25
No Dizponible 9

Total 187

Elaboracién Propia

Al depurar la informacion de las 163 empresas, la muestra posteriormente se compuso
de 111 empresas debido a que no todas presentaron la informacién financiera completa en sus
estados financieros, es decir, no existia informacion sobre alguna cuenta. Para la muestra
también se considero la base de datos de las empresas en procesos de insolvencia empresarial
publicada también por la Superintendencia de Sociedades en su pagina web. Se considerd
especificamente la informacion relacionada al sector de la Construccion, se encontraron 69
registros de empresas que se sometieron a régimen de Insolvencia desde el afio 2014 hasta el
afio 2019, pero solo 32 empresas cumplieron con los tres estados financieros requeridos para
el periodo de analisis entre los afios 2017 al 2018, la Figura 51 resume la anterior informacion:

Figura 51

Muestra de Empresas en proceso de Insolvencia

Estado de la Informacion Cantidad de Empresas
Completa 32
Incompleta 20
Mo Dizsponible 17
Total 69

Elaboracién Propia
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Al depurar la informacion de las 32 empresas con problemas de insolvencia, solo 12
empresas entraron a régimen de insolvencia en el afio 2018, Revisar Anexo 2. Es asi como la
muestra final se compone de la muestra compuesta por las 111 empresas sin problemas de
insolvencia mas las 12 que entraron a procesos de insolvencia en el afio 2018 para un total de
123 empresas pertenecientes al Sector de la Construccion como muestra para el método. En la
Figura 52 se resume la informacién relacionada.

Figura 52

Muestra Final para el Modelo de Clasificacion de Insolvencia

Estado de la Empresa en .
términos de Solvencia Cantidad de Empresas
3in problemas 111
Con problemas 12
Total Muestra 123

Elaboracion Propia

Etapa 2: Seleccion y toma de datos

Para la seleccion de las variables independientes se tuvieron en cuenta 2 criterios: el
primer criterio se relaciona con la revision bibliografica realizada en el marco tedrico de la
presente investigacion, especificamente los ratios mas populares usados en el modelamiento
de la prediccién y/o clasificacion del fracaso empresarial, el segundo criterio tiene en cuenta
los ratios recomendados y con los mejores resultados pertenecientes a la revision
bibliogréfica, inicialmente se encontraron 70 ratios revisar Anexo 3, pero se seleccionaron y
calcularon solo 14, la Figura 53 resume los 14 ratios que se incluyeron dentro del analisis

propuesto.
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Figura 53

Lista de Ratios Seleccionados para el Modelo de Clasificacién de Insolvencia

LIQUIDEZ (Efectivo/Liguidez)

Rl Flujo de Efectivo
Pasivos Totales
Eztado de Camhbio=
en la Situacion R2 Flujo de Efectivo
Financiera Ventas
(E.C.5.F)
R3 Flujo de Efectivo
Fatrimonio Neto
EENTABILIDAD
R4 Utilidad Neta
Ventas
RS Utilidad Neta
Activos Totales
Eztado de
Fesultados- ORI
RE Utilidad antes de Impuestas e Interes (EBITDA)
Activaos Totales
BT Utilidad antes de [mpuestos e Interes (EEITDA)
Pasiveos a Corto Plazo
SOLVENCIA
Eztado de Camhbios
en la Sitnacion RS Pasivos Totales
Financiera Activaos Totales
(E.C.5F)
LIQUIDEZ (Active: Liguidoz / Activos)
Efectivo
Estado de Cambioz | * Activos Totales
en la Simacion
Financiera
(E.C.5.F) R10 Activos Corrientes
Activaos Totales
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RI11 Capital de Trabajo

Activos Totales

LIQUIDEZ (Activos Liquidos / Deuda Corriente)
Estado de Cambios

en la Situacion RI12 Activos Corrientes
Financiera - Pasivos Corrientes
(E.C.5.F)
ACTIVIDAD (Rotacion)
RI3 Capital de Trabajo Neto
Ventas
Estado de
Rezultados- ORI
‘F
R14 entas

Activas Torales

Elaboracién Propia

Los 14 ratios financieros se calcularon para las 123 empresas del Sector de la
construccion pertenecientes a la muestra del método revisar Anexo 4, posteriormente se
reemplazaron los resultados de los ratios R3, R4, R5, R6, R7, R11 y R13 por variables
dummy ya que se establecié como criterio de decision en el estudio de la solvencia que dichos
ratios determinan un estado de insolvencia si son negativos y un estado de solvencia si son
positios entonces, el valor de la variable dummy fue 0 cuando el ratio es negativo y 1 cuando
el ratio es positivo.

También se utilizé un proceso de estandarizacion para los resultados de los ratios R1,
R2, R8, R12, R14, el proceso se conoce como reescalado, este proceso consiste en ubicar los
valores de variable entre un valor médximo y minimo, por lo regular entre 0y 1, el objetivo es
que las variables sean comparables y los valores muy extremos no afecten la clasificacion. La

férmula utilizada para el proceso de reescalado es la siguiente:
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x — min (x) )

x.escalada = (max () — min ()

Donde x hace referencia a los valores del ratio, min (x) es el valor minimo del ratio y
max (X) es el valor maximo del ratio para las 123 empresas de la muestra respectivamente. A
los ratios R9 y R10, no se les realizo ningun ajuste o normalizacién por lo que se dejaron igual
que los calculados inicialmente. Una vez reemplazados los ratios correspondientes por
variables dummy y aplicado el proceso de reescalado en los ratios requeridos, se definid que
esas variables independientes serian la base de datos para el presente modelo de clasificacion
revisar Anexo 5. Para la aplicacién y evaluacion del método s6lo se tomd la informacién de

los afios 2017 y 2018.

Etapa 3: Aprendizaje No Supervisado

Para el analisis y modelamiento de la informacion se usé el software informatico R?, la
decision de usar esta herramienta obedece a que, es un software estadistico que permite no
solo el andlisis sino la clasificacidn de variables de datos contribuyendo de esta manera a
cumplir con el objetivo de catalogar las empresas a partir de ratios financieros se agrupen

como solventes e insolventes financieramente.

Para iniciar el proceso en esta etapa se instal6 y compilo un conjunto de paquetes®

especificos de R advclust (Bagus & Pramana, 2016), el cual es necesario para implementar y

2 Rstudio es un entorno de desarrollo integrado para el lenguaje de programacion R.
% Libreria (install.packages("advclust™) y library(advclust))



METODOS DE INSOLVENCIA A PARTIR DE ALGORITMOS 158

ejecutar el algoritmo fuzzy c-means de Bezdek (1984), es decir, a través del agrupamiento
difuso. Se realizaron diferentes pruebas para encontrar la particion adecuada o nimero de
clusteres adecuado entre 2 y 8 clusteres. Se establece un maximo de 8 clisteres debido a su
baja interpretabilidad, es decir, clasificar a una empresa en uno de ocho estados de insolvencia
no permite comprender una tendencia en empresas con ratios muy variables. Lo ideal, de
acuerdo con la literatura encontrada son maximo 5 clUsteres esto debido al criterio de
convergencia, ya que entre mas clusteres halla del conjunto inicial de objetos igual nimero de
centroides se generaran, uno por cada cluster lo que reducira la distancia entre los centroides
afectando la distribucion y los grados de pertenecia de cada objeto en cada cluster, lo anterior
se vera reflejado en la variacion de los indices como por ejemplo el (PC) y (CE), los cuales
presentan resultados favorables en cuanto a la dispersion hasta 5 clsteres en su aplicacion a la

mineria de datos como se puede evidenciar mas adelante en la Figura 54.

Para realizar el andlisis de los clUsteres es importante tener presente que, el objetivo
del algoritmo fuzzy c-means consiste en agrupar datos basandose en las caracteristicas que
poseen. Por lo tanto, para el andlisis e interpretacion, se busca encontrar clusteres de tal
manera que cada objeto en su interior, sea los mas parecido o similar a los que hay en él y, lo
mas disimilar a otro elemento de otro cluster. En este sentido, se empled la distancia euclidea.

Para establecer el niamero final de conglomerados a formar, no hay un procedimiento
determinado, lo que indica que una posible solucion a este problema, corresponde con la
interpretacion de los indices de evaluacion propio de particiones borrosas, presentados en la
seccion anterior. En el caso particular de la muestra seleccionada, se calcularon dichos indices

para un numero entre 2 y 8 clusteres y los resultados se presentan en la Figura 54.
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Figura 54

Numero de clUsteres vs indices de particion Rstudio

indices PC MFC CE 3 ¥B Kwon Tang
Mo Clisteres
2 i0,8455( 06912 | 0,254 | 0,115 | 0,1ls5 | 15,345 | 15,345

0,7875| 0,6813 | 0,398 | 0,1425 | 01425 | 21,14 | 19,34
0,6656| 05423 | 0,632% | 0935 | 0,935 | 1g%,22 | 13314
0,7706| 0,7713 | 0,5126 | 0088 | 0083 | 1542 | 10453
0608 | 0531 | 0798 | 1,15 1,15 | 318,43 | 12038
0,622 | 0559 | 07973 | 0,954 | 0,954 | 248,31 | 15592
0543 | 0482 | 0964 | 1,79 1,79 | 736,37 | 202,13

== e I = I L B

Elaboracién Propia

De acuerdo con lo anterior, la cantidad de clusteres apropiado para el conjunto de
datos se seleccion6 con base en los siete indices mas representativos en la literatura de
acuerdo a su amplio uso y efectividad. Como se puede observar en la Figura 53 para una
particion con dos clusteres, los indices PC, CE y Kwon coinciden. Por lo tanto, de acuerdo a
dicha coincidencia se ha decidido establecer una clasificacion con dos clusteres, como la
mejor.

Con el fin de validar la anterior seleccion se ha empleado adicionalmente el método de
validacion de clusteres average silhouette (Batool & Hennig, 2021), este coeficiente mide o
cuantifica cual es la mejor asignacion que se ha hecho de una observacion al comparar su
similitud con el resto de observaciones del clUster perteneciente frente a los demas clisteres.

Su valor puede variar entre -1 y 1, siendo valores altos un indicativo de que la observacion se
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ha clasificado en el cluster correcto. EI método muestra que el nimero 6ptimo cluster es igual

a dos como se puede observar en la Figura 55.

Figura 55

Gréfica de nimero éptimo de clusteres para clasificacion de insolvencia en muestra de empresas de

construccion.

Numero optimo de clusters
0.6 '

0.4

0.2+

Average silhouette width

0.01

1 2 3 4 5 6 7 8
Number of clusters k
Nota: Grafica del nimero 6ptimo de cluster’s para determinar el Método de Insolvencia Financiera,

Elaboracion propia.

En cuanto al algoritmo, una clasificacion borrosa o difusa con dos clases produce una
matriz de pertenencia difusa (U) y un centroide de agrupacion difuso (V). Existen dos maneras
para determinar la etiqueta de las particiones, la primera es tomar el mayor valor de la
membresia en el punto de datos y determinar la etiqueta del grupo V1y V2. La segunda
manera hace referencia al ordenamiento de la base de datos donde se sabe de antemano cuales
son las empresas solventes e insolventes.

Al analizar la membresia de una empresa sin problemas de solvencia en la agrupacion,

se determind que en la particion V1 estan las empresas sin problemas de insolvenciay en la
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particién V2 las empresas con problemas de insolvencia. Es importante especificar que en la
base de datos se agrega manualmente a una nueva columna llamada categoria con los
resultados de la agrupacion V1y V2, es decir con la etiqueta solvente o insolvente para cada
empresa, se guardé como base de datos categorizada y se importd de nuevo al software

informatico. Revisar Anexo 6.

Etapa 4: Aprendizaje Supervisado

Esta etapa se compone de dos partes. En la primera parte se instalaron y compilaron en
el software informatico los paquetes* correspondientes para la aplicacion de algoritmos
supervisados, los cuales contienen funciones que sirven para agilizar procesos de

entrenamiento de algoritmos con problemas complejos de regresion y clasificacion.

Una vez conformada la base de datos con las etiquetas establecidas en la fase anterior, se
aplico el algoritmo KNN, para lo cual, la informacidn se repartié de la siguiente manera: la
informacion de las 123 empresas se distribuy6 asi: el 70% de los datos (aproximadamente 87
empresas) se emplearon para entrenar el algoritmo y el 30% restantes (aproximadamente 36
empresas) se utilizaron para poner a prueba la capacidad de clasificacion o prediccion del
mismo. Los porcentajes de la division del conjunto de datos se introdujeron manualmente al

algoritmo, al igual que el valor de k correspondiente a los vecinos méas cercanos variando k

4 Libreria (install.packages("class"), library(class) )
Libreria (install.packages(“caret"), library(caret) y library(lattice))
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desde k = 1 hasta k = 10 vecinos, en la Figura 56 se presentan las correspondientes matrices

de confusion® que permiten determinar la precision del algoritmo en el caso estudiado.

Figura 56

Matrices de confusion para k vecinos méas cercanos

k Clasificacion | Crediccion | Prediccion
Insolvente Solvente
Actual Insolvente 7 0
1 Actual Solvente 0 79
Actual Insolvente 7 0
’ Actual Solvente 0 29
Actual Insolvente 7 0
° Actual Solvente 0 79
Actual Insolvente 7 0
i Actual Solvente 0 79
Actual Insolvente 7 0
> Actual Solvente 0 29
Actual Insolvente 7 0
i Actual Solvente 0 29
Actual Insolvente 7 0
! Actual Solvente 0 29
Actual Insolvente 7 0
i Actual Solvente 0 29
Actual Insolvente 7 0
i Actual Solvente 0 79
Actual Insolvente 7 0
10 Actual Solvente 0 79

Elaboracién Propia

5 Herramienta empleada en la inteligencia artificial para medir la precision en los algoritmos de
clasificacion bajo aprendizaje supervisado.
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En la anterior Figura se puede evidenciar que la clasificacion del conjunto de prueba es
consistente para los diferentes valores de k. Es decir, sin importar el valor de k, la clasificacion
obtenida para las empresas de prueba siempre es la misma. De igual forma, se evidencia que
no existen fallos, en el caso particular estudiado, en cuanto a empresas mal clasificadas.

Para la segunda parte de la etapa se revisa el aprendizaje del algoritmo, es decir la capacidad
de clasificacion y/o prediccién del mismo. Para dicho fin, se emplean como variables de
entrada del algoritmo, los ratios financieros de dos nuevas empresas A y B creadas sin
etiquetas o categoria, para la empresas A se han tomado los promedios de los ratios de las
empresas solventes y, para la empresa B el promedio de la empresas insolventes. La Figura 57
presenta los valores asignados para los ratios de entrada del algoritmo.

Figura 57

Valores ajustados de los ratios de las nuevas empresas sin clasificar

Ratioz Empreza A | Empreza B
Elescalada | 0,02437012 | 0,00386958
Flescalada | 0,00927584 | 0,00010256
E4 Dummy a
BE5 Dummy 1 a
E4 Dummy 1 i
R 7 Dummy 1 Q
EE Dummy 1 a
ESescalada | (03350446 | 011647311

Rl2 0,07333481 [ 003044446

E13 0, 71072716 [ 0,59115521
F.14 Dummy 1 Q
BEl5escalada | 0,01957428 | 000597847
F17 Dummy 1 b
El8escalada | (09828219 [ 0. 15509397

Elaboracién Propia
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Al utilizar de nuevo el algoritmo KNN se asigno la posible clasificacion entre solvente
o0 insolvente a las nuevas empresas sin etiquetar, el algoritmo toma como referencia al
conjunto de datos de entrenamiento para dicha clasificacién. En la Figura 58 se presenta la
clasificacion obtenida.

Figura 58

Clasificacion de las nuevas empresas

Cmpresss Clzsificacion
A Solvents
B nsolvents

Elaboracién Propia

La clasificacion para el promedio de las empresas solventes o empresa A fue solvente
y la clasificacion para el promedio de empresas insolventes o empresa B fue insolvente,
ambos resultados son coherentes con respecto a las clasificaciones esperadas para la empresa
A'y B usadas para ejemplificar y validar la consistencia del algoritmo empleado en el método

propuesto.
Etapa 5: Andlisis y Resultados

En esta seccion se presenta de forma mas detallada los resultados del procedimiento de
clasificacion. Para la validacion de los resultados obtenidos, se ha empleado la informacién de
la Superintendencia de Sociedades sobre las empresas que se han acogido a la ley de
insolvencia 1116 en el afio 2018. Por lo tanto, bajo el método propuesto se ha pronosticado un

estado de solvencia o insolvencia de 111 empresas para el afio 2018 empleando como
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referencia los datos de los ratios financieros del afio 2017. En primer lugar, el algoritmo fuzzy
c-means clasifico correctamente 92 de las 111 empresas requeridas por la superintendencia de
sociedades para el afio 2017 como posibles candidatas al estado de solventes para el afio 2018
y, ha clasificado incorrectamente 19 de las 111 empresas como posibles candidatas insolventes

para el mismo afio.

También el algoritmo clasifico 7 de las 12 empresas requeridas por la
superintendencia de sociedades para el afio 2017 y que se acogieron al régimen de insolvencia
financiera de Colombia en el 2018 como posibles candidatas a insolventes para el mismo afio
2018 y las restantes 5 de 12 como posibles candidatas a solventes. Es importante resaltar en
esta parte la capacidad de clasificacion ya que el algoritmo fue capaz de clasificar
correctamente para el afio 2018, 7 de las 12 empresas que entraron a régimen de insolvencia
como insolventes, en la Figura 59 se resumen los resultados.

Figura 59

Resultados del Método para la determinacion de Insolvencia Financiera Machine Learning

Diagnostico Modelo de Posibles | Posibles
Clasificacion de Insolvencia Cantidad | Solventes | Insolventes
Financiera % %
Empresas que requeridas por

Supenntendencia de Socledades para 111 82,9 17.1

el 2017

Empresas que se acogieron al

Régimen de Insolvencia e 2018 12 41,6 )83
Mivel de Confianza % B0 48

Ermror % 18,51

Elaboracién Propia
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De acuerdo con lo anterior, el método propuesto presenta un nivel de precision del
80,48 % con un margen de error promedio del 19,51%, esto quiere decir que en promedio
clasifico correctamente 8 de cada 10 empresas para un total de 99 de las 123 empresas

pertenecientes a la muestra de estudio, Revisar Anexo 7.

En la Figura 60 se muestran las 24 empresas que no fueron clasificadas correctamente, 19
empresas con error tipo | es decir, que no tuvieron problemas de solvencia para el afio 2018 y
fueron clasificadas como insolventes y 5 empresas con error tipo 11 refiriendose a las que fueron
clasificadas como solventes para el afio 2018 y presentaron problemas de insolvencia financiera
para el mismo afio, adicionalmente se muestra para cada objeto el grado de pertenencia difusa

(fuzzy) en los clusteres.

Figura 60

Grado de pertenencia de las empresas clasificadas incorrectamente

Error tipo I (Empresas solventes clasificadas como

inzolventes)
Solvente Inzolvente Clasificacion
0,134933759 0,883048241 Inzolvente
0,176689245 08233107355 Inzolvente
0201339495 0, 738640504 Inzolvente
0,185611a03 0,E34388395 Inzolvente
0,121473123 0878526877 Inzolvente
0,172013173 0827088827 Inzolvente
0,125838459 0874161531 Inzolvente
0,357404384 0632392616 Inzolvente
0117768282 0882231718 Inzolvente
0118766119 0,E81233881 Inzolvente
0,178031849 0.B21068151 Inzolvente
0171812339 0828187881 Inzolvente
0,178092531 0821007459 Inzolvente
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0,130459927 0,869540073 Insolvente
0110826444 0889173556 Insolvente
0,178704714 0,821203286 Insolvente
0,266910922 0,733089078 Insolvente
0,124691926 0875308074 Insolvente
0,121161495 0878838505 Insolvente

Error tipo II (Empresas insolventes clasificadas como

solventes)

0,975236115 0024763885 Solvente
0,533884518 0456115382 Solvente
0,532167022 0457832978 Solvente
0,55831616% 0440683831 Solvente
0,9958213937 0004176083 Solvente

167

Elaboracién Propia

Como se puede evidenciar en la Figura 60 el algoritmo FCM asigno a cada objeto un valor
de pertenencia dentro de cada cluster y por consiguiente el objeto especifico puede pertenecer
parcialmente a mas de un cluster. Uno de los potenciales del método corresponde con
precisamente poder analizar el conjunto de empresas bajo el error tipo I, debido a que presentan
caracteristicas de insolvencia (de acuerdo con los ratios estudiados) aunque adin no han ingresado
a proceso de insolvencia bajo la normativa colombiana. De forma clara, se establece entonces una

alerta o un indicador que permite detectar de forma temprana posibles estados de insolvencia.

En cuanto a las empresas bajo el error tipo I, una mirada més detalla a los grados de
pertenencia a cada estado, solvente e insolvente, permite identificar justamente que dichas
empresas para el afio 2017 presentaban en su mayoria altos grados de pertenencia al estado de
insolvente. Por ejemplo, una empresa que para 2017 presentaba un grado de insolvencia de

0,4661, requeria en aquel momento especial atencion sobre su desarrollo futuro.
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5 Conclusiones y trabajos futuros

La contabilidad no solo sirve para registrar los hechos econémicos pasados de una
empresa o para el analisis y seguimiento de la eficiencia financiera en un determinado punto,
entre otras aplicaciones también sirve como herramienta para evaluar a futuro la situacion de
una empresa en el mercado segun la posible tendencia de sus datos referente a la solvencia o
insolvencia financiera, con impacto en el proceso de toma de decisiones a priori 0 antes de

posibles eventos de fracaso empresarial.

El método propuesto para la determinacion de insolvencia financiera esta ajustado para
el contexto Colombiano en el sector de la construccion especificamente las empresas que
reportan sus estados financieros bajo NIIF Plenas individuales en el afio 2017. Dicho método
diagnostica la clasificacion de las empresas en términos de posible solvencia e insolvencia
para el afio 2018. Para dicha clasificacion se tiene en cuenta que no es posible considerar a las
empresas COmo organizaciones estaticas sino como organizaciones dinamicas ya que se toman
decisiones y, las redes, procesos, recurso humano y el conocimiento se transforma en el

tiempo.

Por la anterior razon, no se realiz6 un estudio longitudinal para las empresas, en
contraste se analiz6 un afio en particular. En este sentido, el uso de machine learning y
algoritmos de aprendizaje supervisado y no supervisado para el modelamiento de la
informacion facilita el procesamiento e interpretacién de los ratios de un conjunto de empresas
en términos de solvencia e insolvencia respectivamente sin exigir condiciones o

comportamientos sobre las variables de entrada del algoritmo.
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Los ratios seleccionados fueron apropiados y se resalta que es importante evaluar los
ratios de liquidez, endeudamiento y rentabilidad como los puntos fuertes en donde las
empresas del sector de la construccidn deben concentrar su mayor atencion para el estudio de

la insolvencia financiera.

El algoritmo refleja un 80,48% de efectividad logrando clasificar de forma correcta 99
de las 123 empresas consideradas en la investigacion y por lo tanto, determinando para el
periodo de andlisis el posible estado de solvencia e insolvencia empresarial. Se puede concluir
que los objetivos planteados al principio del trabajo se han alcanzado y la metodologia

seguida para ello ha demostrado ser adecuada.

Una de las ventajas mas importantes del uso del machine learning para la
determinacion de la insolvencia financiera a partir de los ratios es que se puede trabajar un
mayor volumen de informacién sin que ello conlleve a un mayor gasto en tiempo y recursos

para el analisis de los resultados, reduciendo el sesgo humano y por ende el error.

No se requiere emparejar las muestras de analisis entre empresas fragiles y no fragiles
lo que permite trabajar una mayor cantidad de informacidn al no estar limitada la muestra por
el nimero de empresas fragiles del periodo de estudio, asi mismo no se hace necesaria la
informacion empresarial de los estados financieros por mas de uno o dos periodos para su
clasificacion al no ser un estudio longitudinal y considerar la dinamica de las empresas y del

sector econdmico.

Otra ventaja significativa de los algoritmos de clasificacién de machine learning con

respecto a las técnicas estadisticas es que no se requieren considerar supuestos iniciales para el
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analisis como tampoco se hace necesario estudiar la distribucion que siguen los datos,

pudiéndose emplear criterios de insolvencia y técnicas para que los datos sean comparables.

Ademas, el uso del FCM permite aplicar una particion suave sobre el conjunto de
datos lo que posibilita un mejor andlisis ya que parcialmente los datos pueden presentar
caracteristicas en mayor o menor grado en mas de un cluster o estados de solvencia y no
pertenecer exclusivamente a uno “particion dura”, permitiendo evidenciar la transicion de un
estado a otro e inclusive identificar sintomas o tendencias negativas que conlleve a fallos

futuros relacionados con insolvencia.

El algoritmo de clasificacion de la insolvencia puede ser de gran utilidad como
herramienta para la toma de decisiones. Por ejemplo, las entidades financieras pueden agrupar
las empresas en conglomerados o clusteres en términos de su solvencia facilitando la opcidn

de otorgar o0 no un crédito a una empresa en cuestion.

Otra aplicacion, puede ser en el ambito empresarial, bajo el cual determinada firma
quiere compararse con otras firmas similares del mismo sector, pero no sabe cuéles elegir, el
algoritmo le permite agrupar las firmas en términos de sus indicadores financieros, para luego
comparar con las mas semejantes dentro mismo cluster y asi enfocar el proceso de toma de

decisiones en pro de mejorar la competitividad de dicha firma.

El algoritmo puede ser una ventaja para agrupar empresas en términos de sus
indicadores de acuerdo con su naturaleza de lo que se quiera medir como la liquidez,
endeudamiento, rotacion y rentabilidad. Es cuestion de modificar la base de datos la cual es el
principal insumo del algoritmo, determinar el nimero de cluster 6ptimo y las etiquetas de cada

claster. En este sentido, es importante resaltar que el algoritmo y en general el método
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propuesto, se aplica de forma particular a cada sector econémico especifico, junto con ratios
especificos segun el sector. Lo anterior implica que el método propuesto funciona de forma
especifica para un sector econémico y debe ser adaptado, en cuanto a las variables de entrada,

para un nuevo caso.

De igual forma, se logré determinar que uno de los principales inconvenientes que
puede tener el método propuesto, y en general, cualquier analisis con indicadores financieros
corresponde con la denominada contabilidad creativa ya que es una practica comun que usan
las empresas para no reflejar en sus estados financieros la realidad econdémica de una empresa,

ocultando falencias o malos manejos.

Tanto los métodos basados en k vecinos méas cercanos como los basados en K-means
corresponden con algoritmos que se pueden aplicar a cualquier grupo de empresas y en
cualquier sector de la econémica colombiana, por lo tanto, el método propuesto no presenta

ninguna restriccion en términos de sector o en termino de comportamiento de las variables.

Finalmente, el método propuesto para la prediccion o clasificacion de la insolvencia
financiera se puede complementar con otros indicadores que por ejemplo midan el retorno de
la inversion como el valor econémico agregado [EVA], la tasa interna de retorno [TIR] y el
valor presente neto [VPN] entre otros, con el objetivo de realizar un andlisis méas detallado y
valorar de forma mas optima la situacion financiera de las empresas en terminos del

prondstico prematuro de su solvencia.
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