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1. INTRODUCCION

Las microempresas son todas aquellas empresas cuyos activos se encuentran por debajo de los
500 SMMLYV (es decir 414 millones de pesos colombianos para el afio 2019) y un nimero inferior
a los diez trabajadores, segun definicién dada por la Ley 590 de 2000 (Colombia, 2000). En
América Latina y en Colombia, estas empresas son muchas veces una estrategia de autoempleo;
algunas de las razones que afectan su competitividad son, la falta de financiamiento, dificultad

de acceso a los mercados y limitada mano de obra calificada (CEPAL, 2015).

La ingenieria analitica es segun el lISE, Institute of Industrial and Systems Engineers, por sus siglas
en inglés, “El proceso de aprovechamiento de los datos en informacién procesable” (IISE, 2019)
de manera que su adaptacién para este caso en particular, nos permita llegar a conclusiones
acerca de las variables financieras que predicen el fracaso empresarial de las microempresas en

Colombia.

Muchas son las investigaciones realizadas que estudian la competitividad y supervivencia de las
pequefias y medianas empresas en Latinoamérica, sin embargo, pocos de estos estudios han
utilizado modelos de prediccién de fracaso, por esta razon, este trabajo pretende utilizar las
herramientas de la ingenieria analitica que ayuden a identificar los indicadores financieros claves
en el fracaso empresarial de las microempresas en Colombia, teniendo en cuenta el sector
productivo al que pertenece, tomando como definicion de fracaso empresarial aquellas empresas
que se encuentren en Concordato, reorganizacién, reestructuracion y liquidacién, segun

definicién de Pérez et al., (Perez G, Lorena, & Mauricio, 2013).



2. PROBLEMA

2.1 Contexto General

Segun Confecamaras (Confecamaras, 2016), en un estudio realizado en 2016, el 70,9% de las
microempresas fracasan en Colombia, algunas de las causas estudiadas para las pymes (no
microempresas especificamente) estan relacionadas con problemas de liquidez y endeudamiento
(Romero Espinosa, 2013). De manera que la alta tasa de mortalidad de las microempresas

constituye el problema de investigacion de este trabajo.

2.2 Contexto Particular

“Cerca de 18,752 empresas se cierran cada afio en Bogota, lo cual disminuye la capacidad
productiva de la ciudad, se reducen los ingresos tanto publicos como privados, se pierden
esfuerzos y experiencia de los emprendedores y se limitan las fuentes de empleo en la ciudad”

(Direccion de Gestién y Transformacion del Conocimiento, 2019).

De acuerdo con un estudio realizado por la cdmara de comercio de Bogotd a las empresas
liguidadas en la misma ciudad el afio anterior, se concluye que las principales razones financieras
que llevan a la quiebra a las empresas son las bajas ventas vy la falta de liquidez. De otro lado, el
empresario decide lanzar su empresa basado en el conocimiento empirico del sector productivo,
sin buscar asesoria especializada (Direccién de Gestién y Transformacion del Conocimiento,

2019).

2.3 Pregunta

éQué modelo de Ingenieria analitica tiene mayor capacidad de prediccién del fracaso de las

microempresas en Colombia y cudles son sus variables financieras?



3. JUSTIFICACION

Las mipymes (micro, pequefias y medianas empresas) son quizas una de las mayores fuentes de
generacion de empleo (Gil Ospina, Armando A, Jimenez Sepulveda, 2015). Segin datos del
gobierno general, las micro y pequefias empresas proveen el 63% del empleo, el 45% de la
produccion manufacturera y el 40% de los salarios de nuestro pais (DANE, 2009). En las regiones
el mayor porcentaje de las personas empleadas se da gracias a las microempresas, (Gil Ospina,
Armando A, Jimenez Sepulveda, 2015), sin embargo la tasa de mortalidad en Colombia es del

70,9% (Confecamaras, 2016).

No son muchos los estudios relacionados con el fracaso empresarial en Colombia. En Bogot3, se
realizé un analisis de empresas en donde se clasificé empresas sanas y empresas fracasadas y
dicho analisis mostrd que, durante el primer afio sobreviven el 95% de las microempresas, sin
embargo, solo el 50% de estas llegan hasta los ocho afios. El mayor nimero de empleados vy el
mayor ROA inicial son unos de los factores que incidieron en el no cierre de las empresas

(Santana, 2017).

En Colombia entre 2005 y 2011, el fracaso en las pequefias y medianas empresas estuvo dado
por su alto apalancamiento a largo plazo, problemas de liquidez y endeudamiento (Romero
Espinosa, 2013). En 2015 Espinosa et al., (Espinosa, Molina, & Vera-Colina, 2015), identificaron
las variables financieras que llevan a fracasar a las pymes, siendo una de ellas el costo de
produccion y los gastos de administracion. En el caso del analisis a las empresas fracasadas, las
ventas netas no alcanzaron a cubrir los costos de ventas ni gastos de administracién, aun cuando

estos habian sufrido una reduccién.

En Latinoamérica también se han realizado estudios que intentan explicar los factores del fracaso
de las microempresas. Por ejemplo, en Republica Dominicana, el fracaso de las microempresas
esta relacionado con caracteristicas demograficas, educacion, edad y genero del propietario.

(Ortiz Medina, 2013), mientras que en Argentina, Chile y Peru las empresas sanas muestran unos



indicadores financieros de liquidez y de rentabilidad mayores que las empresas en crisis (Caro,

2016).

Dentro de las herramientas de ingenieria analitica que se van a utilizar en este trabajo, se

encuentran, regresion lineal, Random Forest, redes neuronales y arboles binarios.

Los modelos de Redes Neuronales (RN) han sido utilizados en los Ultimos afios para la prediccion
de precios de commodities en nuestro pais, tales como petrdleo (Ortiz Arango, 2017), oro
(Villada, Mufioz, & Garcia-Quintero, 2016), carbdn (Franco Sepulveda, Velilla, & Velez, 2014),
energia eléctrica (Medina Hurtado, Santiago, 2011) incluso para determinar el indice de
compromiso exportador de las pymes (Escandon, Diana, Hurtado, 2017). La efectividad de
prediccién de estos modelos resulta en la mayoria de los casos, ser mayor que la de los modelos

tradicionales.

De otro lado, en Colombia, se han utilizado técnicas de machine learning como Random Forest
en varios escenarios de clasificacion de produccion de cacao y de café. Por ejemplo, en Santander,
se utilizaron varias herramientas para evaluar la clasificacion de produccion de cacao, ya que el
cacao es soporte fundamental para cerca de 25.000 familias en la region y la produccion se ve
afectada por varios factores, entre ellos, clima, agua, tierra, etc. El Random Forest resulto ser la

herramienta que mejor precisién mostré (Plazas, Lopez, & Corrales, 2017).

La Regresion Lineal ha sido ampliamente utilizada en este campo en Colombia, para la prediccién
de fracaso de las Pymes, pequefias y medianas, y grandes empresas, sin embargo, para la
prediccidon de quiebra de las microempresas en Colombia, no se encontraron estudios. De manera
que este trabajo es original e innovador, no solo en cuanto al sujeto de investigacién, (las
microempresas) sino también al uso de las herramientas aplicadas (Arboles Binarios, Random

Forest y Redes Neuronales).



Teniendo en cuenta la importancia de las microempresas en la economia colombiana, esta
investigacion pretende realizar uso de las diferentes herramientas de la Ingenieria Analitica, para
de esta manera, establecer los indicadores determinantes en el fracaso de las microempresas en
Colombia, en donde las variables determinantes serdn los indicadores financieros. Los resultados
del modelo permitirdn saber con anterioridad si una empresa va por el camino a la quiebra, de
manera que se alcancen a tomar medidas por parte de los directivos o duefios. De igual manera
serd de utilidad para los bancos y demas agentes proveedores de liquidez, en cuanto a mejor

asignacion de recursos se refiere.

Este trabajo es innovador en Colombia, no solo por el sujeto de investigacién (Microempresas en
Colombia), sino también por las técnicas utilizadas en el estudio del fracaso empresarial, ver

llustracién 1.
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4. OBIJETIVOS

4.1 General

Mediante un marco de decision, escoger el modelo con mayor capacidad predictiva del fracaso
empresarial de las microempresas en Colombia para identificar los indicadores financieros

determinantes de este.

4.2 Especificos

Recopilar y clasificar la informacién de las microempresas por sector

e |dentificar los indicadores financieros que haran parte del modelo basados en la teoria
e Calcular los indicadores financieros para las empresas segin sector

e Entrenar el modelo Random Forest para las empresas fracasadas y activas

e Entrenar el modelo de arboles binarios para las empresas fracasadas y activas

e Entrenar el modelo de redes neuronales para las empresas fracasadas y activas

e Crear un modelo de probabilidad lineal para cada sector de la economia

e Probar el modelo Random Forest con datos que no hayan sido utilizados para el

entrenamiento



e Probar el modelo de arboles binarios con datos que no hayan sido utilizados para el

entrenamiento

e Probar el modelo de redes neuronales con datos que no hayan sido utilizados para el

entrenamiento
e Crear un marco de decision para escoger el modelo para cada sector de la economia

e Identificar los indicadores fundamentales en la prediccion de fracaso para cada sector de

la economia

e Validar los resultados con expertos en temas de gestion de las microempresas

5. MARCO TEORICO

5.1 Indicadores Financieros y la Prediccion de Fracaso Empresarial

Los primeros estudios dedicados a la prediccidon del fracaso empresarial se dieron en 1966, por
William Beaver y en 1968 por Edward Altman. Los resultados de Altman mostraron que la
combinacion de indicadores financieros en un modelo de analisis multivariado es mas eficiente
que la aplicacién comun de los ratios financieros (E. Altman, 1968), de otro lado, Beaver demostré
que la diferencia de indicadores entre las empresas que fracasan y las que no fracasan son

profundas y a medida que se acerca el fracaso se acentlan mas (Beaver, 1966).

El andlisis de los indicadores financieros no solo es importante para la empresa sino indispensable
a la hora de evaluar la situacién de las compafiias y su manejo (Fedorova, Gilenko, & Dovzhenko,
2013), sin embargo, un analisis de estos ratios es de mayor utilidad cuando se realiza de manera
dinamicay por sector, es decir se evaluan varios periodos de tiempo teniendo en cuenta el sector
competitivo de cada empresa (Creus, 2000). Esta clasificacion es de vital importancia ya que, los
sectores productivos difieren en cuanto ciclos de vida de los productos, estructura competitiva y

modelos de distribuciéon (Platt, Harlan, Platt, 1990). Por ejemplo, para el sector construccién la



“rentabilidad econémica” estuvo relacionada con el ROA y el ROAIl, para el sector servicios, el
ROAy la rotacién del activo total RAC definieron el “margen de beneficios” (Mures Quintana, Ma
Jesus, Garcia Gallego, Ana, Vallejo Pascual, 2012).

Turetsky et al., (Turetsky, Howard, McEwen, 2001) identificé factores potenciales de riesgo
definidos como ROA (Rentabilidad de los activos) y ROS (Rentabilidad de las ventas). Del Llano et
al., (De Llano Monelos, Pifieiro Sanchez, & Rodriguez Lopez, 2016) seleccionaron 59 indicadores
financieros de los cuales los indicadores de rotacion, la liquidez del ciclo de operaciones, la
rentabilidad del negocio y la estructura de la deuda son los indicadores financieros relacionados

con el riesgo en los plazos cortos.

Altman, el primero en proponer un modelo formal de fracaso empresarial evalué cinco ratios
contables, dentro de los cuales se encuentran Capital de trabajo/activos totales, ganancias
retenidas/activos totales, EBIT (earnings before interest and taxes)/activos totales,
capitalizacién/deuda y ventas/activos totales, a esta combinacién de indicadores llamo el Z-Score
(E. Altman, 1968).

La Funcion discriminante del Z-Score es la siguiente:

Z=0.012X1 + 0.014X2 + 0.033X3 + 0.006X4 + 0.999X5

Donde, X1 es Capital de trabajo/activos totales, X2 es ganancias retenidas/activos totales, X3 es
EBIT/activos totales, X4 es capitalizacién/deuda y X5 es ventas/activos totales.

El Z-Score es un modelo reconocido en las finanzas para la prediccion del fracaso empresarial. La
informacién obtenida para elaborar este modelo se tomd de Moody’s Industrial Manual, por lo

que este modelo es aplicable para empresas industriales (Giner, 2013).

Otro modelo comUnmente utilizado para predecir el fracaso empresarial es el “Z Credit Risk
Model” que es un modelo mas sofisticado estadisticamente y que permite la prediccion del
fracaso con cinco afios de anterioridad, mientras que el modelo Z-Score lo hace con dos afios de

anticipacion (E. I. Altman, 2000).



Los modelos desarrollados para predecir el fracaso de las empresas tienen como insumo principal
los estados financieros de las compafiias a analizar, para grandes compafiias con estados
financieros de un afio es suficiente (Beaver, 1966), para las empresas pequefias es necesario
tener al menos tres afios consecutivos de informacion (Edmister, 1972), de otro lado, realizar un
estudio que implique analizar empresas grandes y pequefias seria un error. William Beaver
(Beaver, 1966) encontré evidencia probabilistica que sugiere que el tamafio de los activos (esto
es lo que diferencia las microempresas de las pymes y de las grandes empresas) altera la relacién

entre indicadores financieros y fracaso empresarial.

Los indicadores financieros han sido ampliamente utilizados para predecir el fracaso de las
empresas, sin embargo, especial atencion se ha presentado al tema desde 1968, cuando Altman
introdujo el analisis de fracaso empresarial con el uso de indicadores financieros (E. Altman,
1968), siendo lo mas utilizados en los modelos, los indicadores de rentabilidad y solvencia (E.
Altman, lwanicz-Drozdowska, Laitinen, & Suvas, 2017), sin embargo, indicadores de liquidez y de

flujo de caja deben ser considerados también (Lukason & Laitinen, 2018).

Un estudio realizado por Lukason et al, (Lukason, Laitinen, & Suvas, 2016) para micro
empresas jovenes en Francia, demuestra que los indicadores mds poderosos para predecir
fracaso son liquidez y solvencia, siendo la liquidez, la habilidad para pagar las deudas de corto
plazo, mientras la solvencia la capacidad de pagar las deudas de largo plazo, de otro lado también

encontré que la edad de la empresa es inversamente proporcional a la probabilidad de fracaso.

Laitinen et al, (Lukason, Oliver, Laitinen, 2017) utilizaron indicadores de apalancamiento,
rentabilidad y liquidez, mientras que (Lukason et al., 2016) afiadio indicadores de actividad y de

eficiencia



5.2 Fracaso Empresarial en Colombia

Al estudiar el fracaso empresarial en Colombia encontramos que no son muchos los trabajos de
investigacion realizados en esta area, sobre todo si se reduce la busqueda al fracaso de las
microempresas o pymes en el pais; de hecho, Cesar Ledn escribe para la revisa de la facultad de
Contaduria Publica de la Universidad del Externado, “ Aunque esta clase de analisis —como se
menciond al iniciar éste articulo— es practicamente desconocida en el pais, creemos que vale
la pena iniciar su divulgacion en los medios empresariales del pais como una herramienta
adicional para la toma de decisiones oportunas y que conduzcan a una mejor y mas eficiente
administracion financiera de las empresas colombianas” (Leon Valdes, 2002) casi veinte afos
mas tarde, nos encontramos con que la situacion en Colombia no ha cambiado

significativamente.

La variacion del modelo Z-Score de Altman se ha aplicado un par de veces a empresas
colombianas. Byington Colombia hace una modificacion de la formula original, aplicando la

siguiente (Leon Valdes, 2002):

(1.2 * (Activo Corriente - Pasivo Corriente) / Activo Total) + (1.4 * (Utilidades Retenidas / Activo
Total)) + (3.3 * (Utilidades antes de Impuestos y Correccion + Intereses Pagados) / Activo Total) +
(0.6 * (Patrimonio Liquido / Activo Total)) + (Ingresos Netos / Activo Total).

La modificacion se realizé en las utilidades retenidas cambiandolas en este modelo a utilidades
en periodos anteriores y reservas.

Los rangos establecidos por Altman para el analisis de resultados son los siguientes:

1. Resultados entre 1.8 y 3.0 se encuentran en una franja gris y el resultado es no
determinado
2. Resultados por encima de 3.0 les da a las empresas una seguridad de seguir operando por

los siguientes dos afios



3. Resultados por debajo de 1.8 corresponden a empresas cuya quiebra es casi inevitable

por insolvencia

De acuerdo con lo anterior, el estudio de Byinton en Colombia en 2002, el 77% de las empresas
obtuvieron resultados por debajo de 2.7, de estos, los sectores con empresas que iban camino a
la insolvencia se encontraban pesca, hoteles, restaurante y transporte. Mientras que los mejores
resultados se obtuvieron de empresas de construccion y actividad inmobiliaria (Leon Valdes,

2002).

Cruz et al.,, (Cruz, Espinosa, & Aristizabal, 2014) encontré que las empresas pyme que reportan
perdidas consecutivas tienen ocho veces mas probabilidad de caer en estado de insolvencia,
mientras que (Perez G etal., 2013) observd que los sectores de agricultura e industria
manufacturera son los mas propensos a caer en riesgo de quiebra. El menos propenso es el sector

de actividades inmobiliarias.

Fredy Espinosa (Romero Espinosa, 2013) destacd que los principales problemas de las pymes en
Colombia son de liquidez y de endeudamiento, ademads rechazd la hipdtesis que la empresas
jévenes son las mas propensas al fracaso, de hecho las empresas con mayor probabilidad de
fracaso son las que se encuentran entre 22 y 30 afios de edad. Lo anterior confirma el estudio
realizado por Confecamaras en 2017 (Confecamaras, 2017), donde identificé 612 pymes que
crecieron sostenidamente entre el 2011y 2015, este crecimiento iba de la mano con factores de
innovacion y edad de la empresa, las empresas jovenes tienen mayor crecimiento sostenido. Las
caracteristicas que se identificaron como aceleradores del crecimiento son direccionamiento
estratégico, mejora continua de productividad y eficiencia, compafiias jovenes, incentivos para
retener el capital humano, procesos de innovacion, trabajadores con mayor nivel académico,

conocimiento del cliente y uso de nuevas tecnologias. (Confecamaras, 2017).

Respecto a la finalidad, principios y alcance de la Insolvencia de las empresas en Colombia, el

gobierno decreto en la ley 1116 de 2006 que “tiene por objeto la proteccion del crédito vy la



recuperacion y conservacion de la empresa como unidad de explotacién econdmica y fuente
generadora de empleo, a través de los procesos de reorganizacion y de liquidacién judicial,
siempre bajo el criterio de agregacion de valor” («Leyes desde 1992 - Vigencia expresa y control

de constitucionalidad [LEY_1116_2006]», 2019)

En cuanto a las estadisticas de empresas que se acogen a esta ley, las microy pequefias empresas
son las que mas se declaran en estado de insolvencia. Con corte a marzo de 2018, 537
microempresas y 504 pequefias empresas se acogieron a esta ley, 295 empresas medianas y 195
empresas grandes. Los sectores mas perjudicados son manufactura, comercio y servicios, de las
cuales, 389 de las empresas que se acogen a esta ley pertenecen al sector comercio, mientras

que 351 son del sector servicios y 349 del sector manufactura (La Republica, 2018).

Vale la pena anotar que muchas de las empresas pequefias de Colombia ni siquiera estan
registradas en camara de comercio, cuando dejan de funcionar simplemente cierran sus puertas
y no operan mas, esto se debe a la gran cantidad de informalidad en estos tamafios de empresas,

de manera que el nimero de microempresas quebradas en realidad es mayor.

En la llustracién 2 se puede observar la evolucion desde 2007 de los procesos en reorganizacion

de las empresas en Colombia, hasta 2018 (La Republica, 2018)

lustracion 2. Evolucion de los procesos de reorganizacion de las empresas en Colombia desde 2007 hasta 2018
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En cuanto al acceso a créditos bancarios de las pequefias empresas en Colombia, segiin Mckinsey,
“los duefios de pequefias empresas pasan mas tiempo luchando con la burocracia que haciendo
negocios. Mas del 70% de lo que hacen esta relacionado con el trabajo administrativo. éNo es
eso decepcionante?” (Revista Semana, 2020) y es que el tramite para acceder a los créditos
bancarios va desde presentacion de cifras con diferentes cortes firmadas por el revisor fiscal,
reclasificacion de estas, composicion accionaria, y en muchos casos, flujos de caja del proyecto a
financiar. La obtencién de cifras para las empresas grandes que tienen departamentos de
finanzas y de contabilidad estructurados es cuestion de un par de dias, sin embargo, para una
microempresa, en donde el duefio es el mismo financiero y en muchas ocasiones no tiene el
conocimiento financiero requerido, la preparacion de los requerimientos exigidos por las

entidades bancarias se convierten en impedimentos.

5.3 Ingenieria Analitica Predictiva

De acuerdo con el Institute of Industrial and Systems Engineers, IISE, la ingenieria analitica es el
“aprovechamiento de los datos para la obtencion de ideas procesables” y su uso tiene
aplicaciones entre otras, segmentacion de clientes para una mejor utilizacion de recursos,
seguimiento del rendimiento para el diagndstico y mantenimiento, estrategias de clasificacién
para una mejor gestién del inventario, asi como un mejor uso de los datos para incrementar
ventas y asi obtener mayores ingresos y mayor satisfaccion de clientes (IISE, 2019). Este proceso
va desde la recoleccion de los datos, la interpretacién de estos y el preguntarse las preguntas
adecuadas. En cuanto al procesamiento de datos, este va desde la recoleccién hasta la
identificacién de tendencias, clasificacion y reconocimiento de patrones, esto se hace gracias al

uso de machine learning y mineria de datos (Politechnic, 2020).

En cuanto al desarrollo de productos, Siemens utiliza las capacidades predictivas de la ingenieria
analitica, y lo describe de la siguiente manera: “El andlisis predictivo de la ingenieria analitica es

la aplicaciéon de simulacién y prueba de ingenieria multidisciplinaria con informes inteligentes y



analisis de datos, para desarrollar gemelos digitales que puedan predecir el comportamiento de
los productos en el mundo real durante todo el ciclo de vida del producto. La ingenieria analitica
predictiva incluye las tacticas y herramientas que los fabricantes pueden aprovechar para
expandir la verificacidon y validacién del disefio tradicional en un papel predictivo en apoyo del
desarrollo de productos impulsado por sistemas. El objetivo final de implementar una estrategia
de andlisis de ingenieria predictiva es ofrecer innovacion para productos complejos mas rapido y

con mayor confianza” (Siemens, 2020)

Dentro de las ventajas de la ingenieria analitica predictiva que Siemens menciona se encuentran

(Siemens, 2020):

1. el ofrecimiento de modelos de fidelidad multiple, que se encuentran lo mas apegado a la
realidad, durante cada etapa de desarrollo de los productos.

2. Ayuda a escoger los mejores conceptos y modelos de sistemas para llevar a cabo el
proyecto.

3. Los procesos de simulacion que influyen el disefio son mas rapidos

4. Equilibrio de los requisitos multidisciplinarios

5. Mantiene los modelos sincronizados con el producto real en uso, de manera que las
simulaciones son mas realistas.

6. Aprovechamiento de los enfoques de simulacion y prueba en conjunto para obtener una
mayor confianza en el cumplimiento de los requisitos

7. Eluso del analisis de los datos con las simulaciones en ambiente real que permiten la

captura de conocimientos que llevan a la innovacion.

5.4 Arboles de decisién como modelos de prediccién

Una herramienta de la ingenieria analitica para el estudio del fracaso empresarial es el analisis
mediante arboles de decisidn. Los arboles de decisiones son un tipo de inteligencia artificial
supervisada, en donde cada nodo evalua el atributo de la muestra, mientras que las ramas

muestran el resultado de dicha evaluacidn. Las reglas de clasificacion provienen de la evaluacion



de cada nodo o atributo y lo que pretenden los drboles de decision, es evaluar la probabilidad de
que un registro pertenezca o no a un grupo o clasificacién predeterminado (Au, 2018), que para

el caso de este estudio sera el fracaso empresarial.

El tipo de arboles de decision que se utilizaran en este trabajo son los CART, Classification and
regression tree, los cuales muestran un puntaje en cada rama una vez realizada la particion, de
manera que se facilita ain mas la interpretacion. Existen varios criterios de particion o divisiéon de
los arboles de decision, tales como Indice de Gini, entropfa, test de chi cuadrado y proporcién de
ganancia de informacion. El criterio de division utilizado en la particién de los arboles CART de
este trabajo es el indice de Gini. Se utiliza este criterio porque es apropiado en los problemas de

seleccion, como el que se estd tratando en este trabajo (Wang & Liu, 2020).

El indice de Gini pretende reducir la impureza o incrementar la homogeneidad, o que los
siguientes dos nodos tengan la mayor pureza posible, esto se hace buscando la probabilidad de

no sacar dos registros t de la misma clase de nodo. Asi, (Hurtado, 2012),

Ginitzl—ZcECPt,c

C es el conjunto de clases y Pt, c es la probabilidad de ocurrencia de ¢ en el nodo t (Hurtado,

2012).

Una ventaja de esta herramienta es que no requiere la definicion de supuestos sobre la
distribucion de la muestra, ademas que los parametros no se seleccionan ni se optimizan. Otra
gran ventaja es que la interpretacion se hace facil, sobre todo si se compara con las redes
neuronales, otra de las herramientas utilizadas en los andlisis de prediccién (Marek, Durika,

Jaroslav, Frnda, Svabova, 2019).



5.5 Random Forest como modelos de prediccién

Random Forest o bosques aleatorios en espafiol es una combinacién de arboles de decisién
individuales que funcionan como un conjunto, en donde cada arbol de decisién que pertenece al
bosque aleatorio realiza una prediccién, de manera que la prediccién con mas “votos” se

constituye en la prediccion para el bosque aleatorio (Breiman, 2001).

El fundamento detrds de los arboles de decisidon es lo que cominmente se llama la “sabiduria de

la multitud” (Yiu, 2019).

El algoritmo de arboles de decision funciona asi:
1. Se toman n muestras aleatorias de tamafio N
2. Se construye un arbol de decision para cada muestra aleatoria
3. La prediccidon de los datos se realizara a través de los atributos con mayor cantidad de

votos para cada clase o nivel.

Para que el Random Forest tenga un mayor poder de prediccidon se requiere que la muestra

contenga atributos con capacidad de prediccidn, asi como datos no correlacionados.

El error estimado de la prediccion en el Random Forest se puede calcular a través de la medicion
de los datos que no cayeron dentro de la muestra o como se conoce comiUnmente como “out of
bag predictions”, de manera que la tasa de error de los datos “out of bag” se constituye una

medida de error estimado (Liaw & Wiener, 2001).

5.6 Redes Neuronales como Modelo de Prediccion

El estudio de fracaso empresarial y los modelos de prediccion de quiebra se pueden dividir en dos
corrientes, modelos estadisticos y modelos de inteligencia artificial (Lee Sangjae, Sung Choi,
2013). Algunos de los autores que utilizaron modelos estadisticos y econométricos son William

Beaver (Beaver, 1966), Edward Altman (Altman, 1968), James Ohlson (Ohlson, 1980), Fredy



Romero (Romero Espinosa, 2013), Norma Patricia Caro (Caro, 2016). Los modelos de redes
neuronales han tenido gran acogida en los Ultimos afios dentro del grupo de investigadores,
algunos de ellos son Lee et al., (Lee Sangjae, Sung Choi, 2013), Diana Escanddn et al., (Escandon,

Diana, Hurtado, 2017), (Chauhan, Ravi, & Karthik Chandra, 2009), Fredy Pérez (Castafio, Horacio,

Perez, 2007).

Las redes neuronales son “un nuevo sistema para el tratamiento de la informacion, cuya unidad
basica de procesamiento esta inspirada en la célula fundamental del sistema nervioso humano,
la neurona” (Ruiz & Basualdo, 2001). Dentro de las diferentes clases de redes neuronales, la mas
utilizada es “Back Propagation” que dibuja la funcion de mapeo entre la entrada y la salida de un
conjunto de datos proporcionado. La red contiene una capa de entrada, una o dos capas ocultas
y una capa de salida. Las unidades de salida de una capa son las unidades de entrada de la
siguiente capa. Los modelos de redes neuronales ayudan a solucionar problemas no lineales y el
objetivo de la retro-propagacion es minimizar la suma del error al cuadrado entre el valor real y
el valor predicho (Lee Sangjae, Sung Choi, 2013), o minimizar la diferencia entre el vector de salida

de la red y el vector deseado (Rumelhart, Hinton, & Williams, 1986).

llustracion 3. Redes Neuronales Back Propagation
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Las Redes Neuronales como modelos de capacidad predictiva han demostrado ser mas acertadas
que los modelos convencionales, por ejemplo, De Llano et al., (De Llano Monelos et al., 2016)
realizaron un estudio de comparacion de las técnicas de predicciéon de los diferentes modelos
utilizados en la literatura para predecir el fracaso empresarial, llegando a la conclusidn que las
redes neuronales son “las candidatas idéneas para el desarrollo de instrumentos de analisis y
pronosticos” con una tasa de acierto del modelo del 94% en la fase de entrenamiento y del 80,5%
en la fase de validacion. Los resultados de la investigacion de Garcia Salgado et al., (Garcia Salgado
& Morales Castro, 2016) acerca del desempefio financiero de las empresas, mostraron que las
redes neuronales tienen un mejor prondstico de evaluacién y clasificacion que los resultados

obtenidos por los modelos Logit.

Existen cinco tipos de redes neuronales artificiales, son las siguientes (Calvo, 2017):

1. Red Monocapa: consiste en una capa de neuronas de entrada, conectada a una capa de
neuronas de salida.

2. Red Multicapas o MLP: Contienen capa de entrada, capa de salida y ademas capas ocultas.

3. Red neuronal convolucional: La principal diferencia es que las neuronas de cada capa no
se conectan con todas las neuronas de las capas siguientes, sino con un subgrupo de estas,
esto se realiza para disminuir la complejidad computacional utilizada.

4. Red Neuronal Recurrente: No existen unas capas de entrada, salida y ocultas definidas
como en las redes multicapas, aqui las neuronas se conectan arbitrariamente.

5. Redes de base Radial: En estas redes, las capas ocultas se conectan a un mismo centro
(pesos de la funcidn). La diferencia con las MLP es que la distancia calculada es la distancia
euclidiana entre el vector de pesos y la capa de entrada, mientras que en las redes MLP

esta distancia es una funciéon sigmoidal.



5.6.1 Algoritmo de ajuste de decaimiento dinamico

Variante de las redes de base radial RBF, Este algoritmo genera reglas basadas en datos
numéricos. Cada regla se define como una funcion gaussiana de alta dimensidn que se ajusta
mediante dos umbrales, theta menos y theta mads, para evitar conflictos con las reglas de

diferentes clases (KNIME, 2020)

“El algoritmo de ajuste de decaimiento dinamico es un método de entrenamiento constructivo
rapido para la red de funciones basicas radiales (RBF en inglés) cuando se usa para la clasificacion”

(Ke-Lin Du, 2019).

La gran ventaja de esta técnica es que usualmente se obtienen clasificaciones mas precisas que
para aquellas técnicas basadas en MLP (Multi Layer Perceptons), ademas el entrenamiento se

hace mas rapido, comparado con back propagation.

Las ventajas de este algoritmo son (Niels, 1995):

1. Se agregan nodos RBF (redes de funcidn basicas radiales) cuando es requerido.

2. La red se construye desde cero, el niumero de capas ocultas se define durante el
entrenamiento de la red.

3. Entrenamiento rapido

4. Siempre hay un final en el entrenamiento y este se identifica claramente

5. Las clasificaciones incorrectas se encuentran por debajo del umbral theta (-) y las
correctas por encima del umbral theta (+)

6. Los umbrales theta (-) y theta (+) se definen manualmente



5.6.2 Resilient back propagation

Variante del tipo MLP, Resilient back propagation o RPROP, es un algoritmo que se utiliza para
entrenar redes neuronales y es similar al método cominmente utilizado que es back propagation,
explicado arriba. Tiene dos ventajas, es mas rapido, y no requiere que especifique ningun valor

de pardametro (lgel & Hisken, 2002).

Esta variante del modelo original back propagation, ha sido ampliamente utilizada ya que, no
requiere una tasa inicial de aprendizaje. El modelo es sensible a dicha tasa inicial. La principal
diferencia con el modelo back propagation radica en que las derivadas parciales de la funcién del
error se utilizan Unicamente para corregir el sentido de los pesos de la red, lo que lo hace mas

rapido que los modelos tradicionales.

La técnica RPROP ha probado ser tolerante a las bases de datos que contienen ruido, por esta
razén es que su uso se ha ampliado al analisis de situaciones con datos empiricos. “El algoritmo
de optimizacion RPROP es considerado como uno de los algoritmos mas poderosos para la

estimacion de los parametros (o pesos) de una red neuronal” (Ortiz, Villa, & Velasquez, 2007).

5.7 La Regresién como Modelo de Prediccidon

5.7.1 Regresion Lineal Simple

En la regresion lineal simple, la variable dependiente es explicada por una variable independiente,

y busca explicar la relacion entre las dos variables, la formula que la representa es la siguiente:

y= By+ B X+u

Siendo y la variable explicada o dependiente y X la variable independiente o que explica la

variable dependiente, aunque es ampliamente utilizado en la teoria, no es el tipo de regresion



que estaremos utilizando en este trabajo, ya que en nuestro modelo se tiene mas de una posible

variable explicativa.

5.7.2 Regresion Multiple

El andlisis de regresidn multiple es adecuado cuando se tiene mas de una variable que explica a
la variable dependiente y su uso se hace mas importante cuando se estdn interpretando

problemas empiricos. La siguiente es la ecuacién de la regresion multiple:

y = Bo+ lel +BzX2 +"‘+Ban+ u

Siendo B, el intercepto, B; el coeficiente asociado a la variable independiente X;, B, el

coeficiente asociado a la variable independiente X, y u el error de la ecuacion.

En este caso se debe tener cuidado con la correlacion en las variables independientes que

invaliden el modelo.

El valor de R? es un indicador del funcionamiento del modelo y representa el porcentaje de ajuste
al mismo. Es una medida que va entre cero y uno y entre mas cercana a uno significa que la

explicacién de la variable dependiente a través de las variables independientes es mejor.

En cuanto a la interpretacion de los coeficientes, estos representan los cambios en la variable
dependiente ante una unidad de cambio en los coeficientes, asumiendo que todas las demas

variables permanecen constantes.

Es importante evaluar los p-value de cada coeficiente para revisar si son o no significativos, de
manera que si el p-value > 0.05 (nivel de alfa comun) el coeficiente no es estadisticamente

significativo.



5.7.3 Modelo de probabilidad lineal

En los métodos revisados anteriormente, tanto la variable dependiente como la variable
independiente tenian un valor cuantitativo. Sin embargo, las variables binarias o dummy son

igualmente importantes para describir variables de caracter cualitativo.

Dado que las variables independientes del modelo de este trabajo son los indicadores financieros,
y estos no son bivariados, pero la variable dependiente es binaria, (fracasada o no), se explicara
el caso en el que la variable dependiente es dummy.

La ecuacion que explica el modelo es la siguiente, muy parecida a la de regresion multiple, sin

embargo, la variable y es dummy.

y = Bo+ lel +BzX2 +"‘+Ban+ u

La interpretacion de los coeficientes en este caso se hace un poco diferente, como y es binaria,
lo que se va a medir es la probabilidad de éxito o la probabilidad de que y = 1, y el coeficiente
B; mide la variacion de la probabilidad de éxito al variar Xj , permaneciendo los demas factores

constantes (Wooldridge, 2010)

5.8 Herramientas para el andlisis de desempefio de los modelos

Kalra et al (Kalra, Kumar, & Das, 2020) utilizan para evaluar el desempefio de los diferentes
modelos, la precisidn, la tasa de verdaderos positivos, AUC (drea bajo la curva) ROC. Se utilizaran

las mismas medidas en este trabajo. A continuacién, una breve explicacién de cada una de ellas.

5.8.1 Curvas ROCy AUC

Las curvas ROC (Receiver operating characteristic curve) son una herramienta estadistica que
permite ver la relacion de la sensibilidad del modelo en funcién del complemento de la

especificidad, para distintos puntos de corte. Los propdsitos de la curva ROC son varios, primero



determinar la precision/exactitud del modelo, segundo, encontrar el punto en la curva con mayor
sensibilidad y especificidad, y tercero, la comparacion entre varios modelos, mediante el analisis

del drea bajo la curva ROC.

Teniendo en cuenta el problema estudiado en este trabajo, y para explicar los términos, tenemos

lo siguiente:

1. Lasempresas clasificadas como fracasadas por el modelo, y que en realidad se encuentran
fracasadas, son los verdaderos positivos.

2. Las empresas clasificadas como fracasadas por el modelo, pero que en realidad son
empresas activas, se consideran falsos positivos.

3. Las empresas clasificadas como activas (No fracasadas) por el modelo, y que en realidad
se encuentran activas, son los verdaderos negativos.

4. Las empresas clasificadas como activas por el modelo, pero que en realidad se encuentran

fracasadas, son los falsos negativos.
El drea bajo la curva ROC (AUC) que se analizara mas adelante en los modelos, lo que nos va a
decir es, la capacidad del modelo de clasificar una empresa activa seleccionada aleatoriamente

como activa y una fracasada también seleccionada aleatoriamente como fracasada.

De acuerdo con las definiciones anteriores tenemos que, la sensibilidad y especificidad se calculan

como se muestra en las siguientes formulas:

Verdaderos positivos

Sensibilidad =
ensibiida Verdaderos Positivos + Falsos Negativos

Verdaderos Negativos

E ificidad =
speciiicida Verdaderos Negativos + Falsos Positivos



5.8.2 Precisiéon

La precision del modelo, que es otra medida para tener en cuenta en la seleccion del mejor

modelo, se calcula asi:

Verdaderos positivos + Verdaderos Negativos
Total de datos

Precision/Exactitud =

La precisidon o exactitud, evalla la capacidad del modelo de clasificar correctamente los datos.

Teniendo en cuenta la restricciéon de datos que se puede observar en algunos sectores de la
economia, como por ejemplo agricultura; en este trabajo, se evaluara la precision del modelo con
la validacion cruzada dejando uno por fuera, o Leave One Out Cross Validation LOOCV.
Este método de validacion pretende estimar el error del modelo de una manera mucho mas
certera, ya que, evalla toda la muestra N dejando un solo dato para la prueba del modelo. De
manera que, para el entrenamiento de este, se van a utilizar N-1 datos. Adicionalmente, se van a
realizar N modelos dejando en cada caso para la validacion de este, un dato diferente no utilizado
anteriormente. Se pretende con este método, tener una mejor evaluacion de la precision de los
modelos
El procedimiento es el siguiente (Zeng, Sun, & Farnham, 2020):

1. Dejar un dato de lado para la evaluacion del modelo

2. Utilizar para el entrenamiento del modelo los datos restantes, (n-1)

3. Evaluar la precisién del modelo

4. Se repiten los modelos n veces, utilizando en cada caso para la evaluacion un dato

diferente.
5. El error cuadratico del modelo serd el promedio del cuadrado de los errores de los n

modelos, asi:



n
1
Promedio de error al cuadrado o MSE = az(On — Pn)2
n=1

Siendo O,, el dato observado para el modelo ny P, el dato predicho para el modelo
n.

5.8.3 Tasa de verdaderos positivos:

Mide la cantidad de datos positivos clasificados como tal, dentro del universo de datos positivos,

la formula es:

Verdaderos positivos

Tasa de verdaderos positivos =
P Total de datos positivos

6. METODOLOGIA

La Metodologia de recolecciéon y procesamiento de informacion de este trabajo de investigacion
seguira la del trabajo de William Beaver (Beaver, 1966). Se seleccionard una empresa activa por

cada empresa fracasada que pertenezcan al mismo sector productivo.

La informacién que se utiliza en este proyecto son los balances y estados de resultados de las
microempresas reportada a la Super Intendencia de Sociedades y que se encuentra en el SIREM,

Sistema de informacién y reporte empresarial.

Como la informacion no se encuentra clasificada para micro, pymes o grandes empresas, la
primera actividad a realizar sera la identificacién de las microempresas, para esto se organizaran
los activos totales de las empresas de menor a mayor, (informacién de la hoja de balance) de
manera que todas aquellas empresas con activos inferiores a 500 SMMLV para cada afio, desde

el 2013 hasta el 2019, seran las microempresas en Colombia.



La Tabla 1 muestra la evolucion de salarios SMMLV por afio, que servira de guia para clasificacion

de informacién (BANREP, 2018)

Tabla 1. Evolucion del salario minimo en Colombia

MONTO MAXIMO PARA SER

ARO SALARIO MINIMO CLASIFICADA COMO
MICROEMPRESA

2013 $ 589,500 $ 294,750,000
2014 $ 616,000 $ 308,000,000
2015 $ 644,350 $ 322,175,000
2016 $ 689,455 $ 344,727,500
2017 $ 737,717 $ 368,858,500
2018 $ 781,242 $ 390,621,000
2019 $ 828,116 $ 414,058,000
2020 $ 878,000 $ 439,000,000

Fuente: Elaboracidon propia con informacién de (BANREP, 2018)

De otro lado, Colombia, adopto el cédigo industrial internacional uniforme, que clasifica las
empresas segun su actividad econdémica (DANE, 2012), y dichas empresas se pueden ademas
clasificar en tres grandes sectores de la economia colombiana, dichos sectores son el primario,

secundario y terciario o, agricultura, industrial y servicios (Universidad Catdlica de Oriente, 2013).

El sector primario o de Agricultura, incluye a todas aquellas actividades relacionadas con la

explotaciéon de los recursos naturales. Aqui se incluyen, agricultura, caza, pesca v silvicultura.

El sector secundario o industrial, incluye las actividades que transforman los bienes extraidos del
sector primario y sector terciario o de servicios, se refiere a la produccién de bienes intangibles

(Universidad Catolica de Oriente, 2013).

Lo anterior permite clasificar los cédigos ClIU de las empresas colombianas en los tres grandes

sectores de la economia (DANE, 2012), asi:



Tabla 2. Clasificacion por codigos ClIHU

SECTOR
SECCION DIVISION DESCRIPCION ECONOMICO
A 01_03 | Agricultura, ganaderia, caza, silvicultura y pesca Agricultura
B 05_09 |Explotacién de minasy canteras Industrial
C 10 _33 |Industrias manufactureras Industrial
D 35 Suministro de electricidad, gas, vapor y aire acondicionado Industrial
Distribucién de agua; evacuacion y tratamiento de aguas
E 36_39 . g .
residuales, gestion Industrial
F 41 43 | Construccion Industrial
G 45 47 Comercio al por mayor y al por menor; reparacion de vehiculos
- automotores y motocicletas Servicios
H 49 53 |Transporte y almacenamiento Servicios
| 51 56 |Alojamientoy servicios de comida Servicios
J 58 63 |Informaciony comunicaciones Servicios
K 64 66 |Actividades financieras y de seguros Servicios
L 68 Actividades inmobiliarias Servicios
M 69 75 |Actividades profesionales, cientificas y técnicas Servicios
N 77 _82 | Actividades de servicios administrativos y de apoyo Servicios
0 84 Administracion publica y defensa; planes de seguridad social
de afiliaciéon obligatoria Servicios
P 85 Educacion Servicios
Q 8688 Actividades de atencidén de la salud humana y de asistencia N
social Servicios
R 90 93 |Actividades artisticas, de entretenimiento y recreacion Servicios
S 94_96 | Otras actividades de servicios Servicios
Actividades de los hogares en calidad de empleadores;
T 97_98 |actividades no diferenciadas de los hogares individuales como
productores de bienes y servicios para uso propio Servicios
u 99 Actividades de organizaciones y entidades extraterritoriales Servicios

Fuente: (DANE, 2012)

La segunda actividad que se realizara es la clasificacion de las empresas por sectores: Los balances
y estados de resultados de SIREM tienen una columna con el cédigo ClIU, de manera que la
agrupacion se basara por la clasificacién de la DIAN por sectores econdémicos, que resulta de la

agrupacion de codigos de actividad ClIU en sectores econdmicos, tal como lo muestra la tabla 2.



Los indicadores financieros que van a ser parte del modelo serdn todos aquellos que son de
relevancia, de acuerdo con el marco tedrico de este trabajo. Dichos indicadores seran de liquidez,
indicadores de eficiencia, indicadores de desempefio, indicadores de productividad, de

endeudamiento, solvencia y de diagndstico financiero.

Los célculos de estos indicadores se realizaran en Excel, con la informacién obtenida de SIREM
siguiendo las férmulas de los indicadores financieros mas relevantes para las empresas

dependiendo del sector productivo al cual pertenece.

La informacion que se utilizara seran los estados financieros de las microempresas liquidadas y
que hayan durado en el mercado mas de cuatro afios. Esto con el fin de controlar y evitar el efecto
de la quiebra de la microempresa recién creada, ya que, la tasa de mortalidad aqui es mayor (De

Llano Monelos et al., 2016).

Como métodos de validacion de los diferentes modelos aqui estudiados se utilizara informacién
financiera adicional que no haya sido usada como input para entrenar el modelo, asi como

validacidon con expertos en la gestidn técnica y financiera de las microempresas.

Es importante tener en cuenta el afio en que la empresa se liquidd, canceld o fue el Ultimo afio
de renovacién de la matricula mercantil. Si la empresa se encuentra activa en el RUES (Registro
Unico Empresarial) pero su Ultimo afio de renovacién de matricula mercantil fue en 2016,
también sera objeto de estudio. Por lo anterior, seran consideradas como microempresas fallidas
0 quebradas todas aquellas que de una muestra aleatoria entre 2011 y 2016 aparezcan ante la
RUES como en liquidacién, canceladas o activas, estas ultimas deben cumplir que su dltimo afio
de renovacion de matricula es inferior a 2016 inclusive. y que ademas cumplan con el tamafio de

activos que por ley definen las microempresas en Colombia.

De otro lado, todas aquellas empresas que se encuentren activas ante la RUES, pero con ultimo

afio de renovacién de matricula mercantil entre 2017 y 2018, no seran tenidas en cuenta dentro



de la base de informacion para el estudio, mientras que las microempresas que se encuentren
activas y con ultimo afio de renovacion de 2019, serdn consideradas como empresas sanas o no

fallidas.

El periodo t es el afio en el que la empresa dejo de funcionar o se liquidé. Conocido ese afio, se
obtendrd la informacién del periodo t-1, de acuerdo con Altman et al., (E. Altman et al., 2017) de
la pagina SIREM, que es donde publican la informacion de los estados financieros de todas las

empresas que reportan informacion ante la Superintendencia de sociedades.

Antes de realizar la busqueda de los estados financieros del periodo t-1, se debid verificar en la
pagina de la RUES, Registro Unico Empresarial, que la matricula mercantil de la empresa estuviera
cancelada o que la empresa estuviera en Liquidacién, o que cumpliese los requisitos arriba

descritos para la clasificacion de microempresas fallidas.

7. IDENTIFICACION DE LAS VARIABLES FINANCIERAS POR SECTOR

A la hora de escoger que variables financieras utilizar, se realizé una revision de literatura por
sector industrial para las empresas en diferentes paises, sobre todo en Colombia y en paises en
via de desarrollo, de manera que la problematica que se quiere estudiar se llevase a cabo en

condiciones similares.

7.1 Variables financieras para el Sector Primario: Agricultura

El sector agricola en Colombia representd el 9% del PIB para 2016 y genera cerca de 2.1 millones
de empleos directos (Villanueva Mejia, 2018). En cuanto al tamafio de las empresas del sector, el
48,2% son microempresas mientras que el 41,8% son empresas unipersonales (Ministerio de
Agricultura, 2016). Este sector se caracteriza por su alta informalidad, de hecho segun la encuesta
Integrada de Hogares de 2016, la cifra de informalidad para el mismo afio en este sector fue del

84.9% (DANE, 2016). Segun el ministerio de Agricultura, el sector enfrenta tres clases de riesgos



que afectan la estabilidad de sus empresas, el primero tiene que ver con los riesgos de
produccion, que agrupa los cambios climaticos, la aparicion de las enfermedades en las plantas o
animales y demas temas referentes a la mano de obra y produccién. El segundo tipo de riesgos
son los asociados al mercado, el cambio en los precios, oferta o demanda de los productos vy el
tercer tipo de riesgos son los de contexto. Estos ultimos se refieren a los riesgos inherentes a la
comercializacion de los productos, como entorno legal, paros camioneros, entre otros (Ministerio
de Agricultura, 2018). Estos riesgos afectan los indicadores financieros de las empresas de este
sector, de una manera diferente a las empresas que pertenecen al sector industrial o de servicios,
por lo que las variables financieras escogidas para analizar las microempresas de agricultura en

el pais deben tener en cuenta lo anteriormente descrito.

En un analisis del consejo privado de competitividad para el sector agropecuario, se llega a la
conclusién de que el bajo crecimiento del sector se debe al bajo retorno esperado del proyecto
y/o el costoso financiamiento de la inversion, estos dos factores son explicados a su vez por el
nivel educativo de los trabajadores de las empresas de este sector, la mala distribucion o
asignacion de tierras, el no aprovechamiento de las economias de escala, estructura deficiente,
la falta de acceso a mercados externos y problemas de financiamiento, (Consejo privado de

Competitividad, 2017).

De otro lado, Uribe et al. (Uribe, Fonseca, Bernal, Contreras, & Castellanos, 2010), indican que es
necesario incluir indicadores cuantitativos para medir el impacto del direccionamiento
estratégico y su aporte al sector agricola, dichos indicadores son de valoracion y tecnologia, de

valoracion econdmica e indicadores de conocimiento (Uribe et al., 2010).

Un estudio comparativo entre el sector agro de Colombia y Brasil para evaluar el desempefio
financiero del sector en cada pais, incluye dentro de los ratios analizados, indicadores de
rentabilidad, EBITDA, Indicadores de endeudamiento, Indicadores de eficiencia e indicadores de

liquidez (Gil, Cruz, & Yaelt, 2018).



Teniendo en cuenta la revisién de la literatura anterior, los indicadores financieros que se

utilizaran para realizar el andlisis de las microempresas del sector agricola en Colombia son:

Tabla 3. Indicadores financieros sector Agricultura

TIPO VARIABLE ‘ CALCULO
Coeficiente de deuda corto plazo CP | Deuda corriente/Pasivo total
Coeficiente de deuda largo plazo LP | Deuda no corriente/Pasivo total
EBITDA Utilidad Operativa + depreciaciones + amortizaciones
Indicador Apalancamiento Deuda Total/Patrimonio Total
Ratio de Costo financiero intereses pagados/Pasivo total
Agricultura | Ratio de deuda deuda/pasivo total

Ratio de eficiencia

costo de ventas/ingresos

ROA Utilidad/Activos totales

Equity Strength Patrimonio/Total pasivo

Indicador de capital de trabajo Activos corrientes - Pasivos corrientes / activos totales
ROE Utilidad/Patrimonio

Fuente: Elaboracion Propia

7.2 Variables financieras para el Sector Secundario: Industrial

Dentro del sector industrial se encuentran varios subsectores de produccion, entre ellos estan,

manufactura, construccién, suministro de electricidad y evacuaciéon de agua. Sin embargo, las

microempresas en Colombia se ubican en su mayoria en dos subsectores: manufactura y

construccion. La principal razén del porque no observamos mas microempresas en subsectores

como suministro de electricidad o evacuacion de agua, es por el tamafio de los activos, es decir,

para realizar este tipo de actividades, la inversién en infraestructura y adecuaciones de planta

sobrepasa el tamafio de los activos de las microempresas.

En cuanto a los factores que explican el comportamiento de la quiebra de las microempresas en

el sector manufacturero, un estudio realizado para empresas de este sector en Indonesia,

muestra que el flujo de caja operacional tiene un impacto positivo en el fracaso empresarial,

mientras que el retorno sobre los activos o ROA, tiene un impacto negativo, es decir, a mayor

ROA menor probabilidad de fracaso (Finishtya, 2019). Lo anterior es debido a que, a mayor flujo




de caja operativo, la compafiia puede sortear mas facilmente una crisis financiera y a mayor ROA,

mayores utilidades por lo que es menor la probabilidad de una crisis.

Otro estudio para empresas del sector manufacturero en el mismo pais demostré en 2018 que la
liquidez y las ganancias retenidas no tienen impacto cuando se trata de predecir fracaso
empresarial, sin embargo, el EBIT (Earnings Before Interest) y ROE (Return on Equity) si tienen
impacto a la hora de predecir dificultades financieras (Tya, Restianti, Agustina, 2018).

Ademas de los indicadores tradicionales utilizados en los analisis de prediccion de fracaso
empresarial, las tendencias de las ventas, de los ingresos o de los activos también han sido tenidas

en cuenta (Bae, 2012).

De otro lado, para analizar el comportamiento del sector de la construccion, (subsector de
Industrial) es necesario tener en cuenta que, los indicadores de endeudamiento son muy altos y
los retornos de la inversion se ven hasta las fases finales de los proyectos ademas son empresas
sensibles a las crisis econdmicas (Heo & Yang, 2014). En China, otro pais emergente, para
diferenciar las empresas solventes de las insolventes, del sector de la construccién, se realizd un
modelo que tenia en cuenta indicadores de liquidez, rentabilidad, apalancamiento y de actividad,
los indicadores utilizados por Thomas et al son en total 22, sin embargo, los indicadores con
mayor poder de prediccion son, para medir actividad, ventas netas/activo corriente y capital de
trabajo/total activos; para medir rentabilidad, ventas netas/utilidad y ROA, y para medir

solvencia, razon corriente y EBIT/gastos financieros (Thomas Ng, Wong, & Zhang, 2011).

Aungue los subsectores de manufactura y construccién tienen comportamientos diferentes
dentro del ciclo econémico colombiano, (siendo estos los sectores impulsados por el gobierno a
la hora de aumentar el gasto publico) los indicadores que, segun la literatura revisada, han servido
para predecir dificultades financieras son los mismos, con una o dos variaciones puntuales.
Teniendo en cuenta lo anterior, los indicadores financieros que se tendran en cuenta para realizar
el calculo de las microempresas que pertenecen al sector industrial de la economia colombiana

son:



Industrial

Tabla 4. Indicadores financieros sector Industrial

TIPO VARIABLE

EBIT

| CALCULO

Utilidad + Impuestos + Intereses

Indicador Liquidez

Disponible/Activo Total

Flujo de caja operativo FCO

EBIT + Amortizacién + Impuestos

Indicador de capital de trabajo

Activos corrientes - Pasivos corrientes / activos totales

Indicador de actividad

(ventas netas) /activos corrientes

Indicador de solvencia

EIBT/Gastos financieros

ROS Utilidad/ventas netas

Razdn corriente activos corrientes - inventarios / pasivo corriente
ROA Utilidad/Activos totales

ROE Utilidad/Patrimonio

EBIT Utilidad + Impuestos + Intereses

Indicador Apalancamiento

Deuda Total/Patrimonio Total

Fuente: Elaboracion Propia

7.3 Variables financieras para el Sector Terciario: Servicios

El sector terciario de la economia es el sector que mas nimero de microempresas contiene, la

explicacién a este hecho también tiene que ver con el tamafio de los activos. Las empresas de

servicios se caracterizan en su mayoria, por no poseer grandes cantidades de inventario ni hacer

uso de grandes maquinarias. Este sector compone mas del 50% del PIB nacional y es quiza la

mayor apuesta de los inversionistas en el pais. De acuerdo con la gran encuesta Pyme de 2018,

del universo de empresas encuestadas, el 90% de estas pertenecia al sector servicios (61% a

comercio y 29% servicios).

En el analisis a la gran encuesta de microempresarios de 2018, se puede observar un sector

microempresarial con acceso limitado a créditos, baja capacidad de ahorro, baja capacidad de

diversificacion y alta informalidad(LA REPUBLICA, 2018).




En cuanto a las variables que explican el comportamiento de las microempresas en Bogotd para
el sector servicios especificamente, Duarte (Duarte, 2019) utiliza el siguiente set de variables del

siguiente cuadro:

lustracion 4. Set de variables utilizado por (Duarte, 2019)

Variable Descripcion
X1 Activo corriente / Pasivo corriente
X2 Pasivo total / Activo total
X3 Ventas / Activo total
X4 Disponible / Activo total
X5 Disponible / Pasivo corriente
X6 (Activo corriente - Inventario) / Pasivo corriente
X7 Capital de trabajo / Activo total
X8 EBIT / Activo total
X9 Pasivo total / Patrimonio
X10 Utilidades acumuladas / Activo total
X11 Utilidad neta / Ventas
X12 Activo corriente / Activo total
X13 Capital de trabajo / Ventas

X14 Pasivo corriente / Patrimonio

X15 Patrimonio / Activo total

X16 Utilidad neta / Patrimonio

X17 Utilidad operacional / Activo total

X18 (Cuentas por cobrar / Ventas)*360

X19 (Inventario / Costo de ventas)*360

X20 Activo corriente / Ventas

X21 Disponible / Ventas

X22 Efectivo / Ventas

X23 Flujo de caja / Pasivo total

X24 Flujo de efectivo generado en la operacion / Activo Total
X25 | Obligaciones financieras / Activo total

X26 Pasivo no corriente / Activo total

X27 Patrimonio / Pasivo total

X28 Utilidad neta / Activo total

X29 Utilidad antes de impuestos / Activo total

X30 (Activo corriente - Pasivo corriente) / Activo total

Fuente: (Duarte, 2019)

De las cuales encuentra que el EBIT (indicador de rentabilidad), Disponible/Activo Total (indicador

de liquidez), utilidad antes de impuestos /activo total (indicador de rentabilidad) y utilidad



neta/activo total (indicador de rentabilidad) son las variables que mejor explican las diferencias

entre empresas fracasadas y no fracasadas (Duarte, 2019).

De lo anterior es importante resaltar que indicadores de Liquidez y de rentabilidad son los que
mejor explican la situacién econdmica complicada de las microempresas de servicios en Bogota,
esto coincide con el estudio realizado para pymes en Letonia del sector servicios, en el que
indicadores de rentabilidad y de deuda fueron los principales predictores del fracaso empresarial

(Kotane & Kuzmina-Merlino, 2017).

En Malasia, otro pais emergente, para las empresas comerciales y de servicios, se encontrd que
dentro de los principales indicadores financieros que impactan en la prediccién de fracaso
empresarial se encuentran el indicador de deuda, indicador de capital de trabajo, indice de

rotacidn de activos totales, ventas netas/activos totales e indicador de deuda (Alifiah, 2014).

Teniendo en cuenta la revisidon de literatura para empresas del sector servicios en paises
emergentes y en Colombia, las variables a utilizar para el estudio de las microempresas de este

sector son las que el siguiente cuadro muestra:

Tabla 5. Indicadores financieros sector Servicios

TIPO VARIABLE | CALCULO

Indicador de actividad ventas/activos corrientes
Indicador Liquidez Disponible/Activo Total
Indicador Rentabilidad_ activos Utilidad Neta/Activo Total
ROS Utilidad/ventas netas

Servicios | Ratio de deuda deuda/Pasivo Total
EBITDA Utilidad Operativa + depreciaciones + amortizaciones
Indicador Rentabilidad_ activos Utilidad Neta/Activo Total
ROA Utilidad/Activos totales
ROE Utilidad/Patrimonio

Fuente: Elaboracion Propia



Esta es la lista completa de indicadores que se utilizaran en los diferentes modelos:

TIPO

Tabla 6. Resumen de los indicadores financieros

VARIABLE
Coeficiente de deuda corto plazo CP

CALCULO

Deuda corriente/Pasivo total

Coeficiente de deuda largo plazo LP

Deuda no corriente/Pasivo total

EBITDA

Utilidad Operativa + depreciaciones + amortizaciones

Indicador Apalancamiento

Deuda Total/Patrimonio Total

Ratio de Costo financiero

intereses pagados/Pasivo total

Agricultura | Ratio de deuda deuda/pasivo total

Ratio de eficiencia costo de ventas/ingresos
ROA Utilidad/Activos totales
Equity Strength Patrimonio/Total pasivo
Indicador de capital de trabajo Activos corrientes - Pasivos corrientes / activos totales
ROE Utilidad/Patrimonio
EBIT Utilidad + Impuestos + Intereses
Indicador Liquidez Disponible/Activo Total
Flujo de caja operativo FCO EBIT + Amortizacién + Impuestos
Indicador de capital de trabajo Activos corrientes - Pasivos corrientes / activos totales
Indicador de actividad (ventas netas) /activos corrientes

. Indicador de solvencia EBIT/Gastos financieros

Industrial —
ROS Utilidad/ventas netas
Razdn corriente activos corrientes - inventarios / pasivo corriente
ROA Utilidad/Activos totales
ROE Utilidad/Patrimonio
EBIT Utilidad + Impuestos + Intereses
Indicador Apalancamiento Deuda Total/Patrimonio Total
Indicador de actividad ventas/activos corrientes
Indicador Liquidez Disponible/Activo Total
Indicador Rentabilidad_ activos Utilidad Neta/Activo Total
ROS Utilidad/ventas netas
Servicios | Ratio de deuda deuda/Pasivo Total

EBITDA Utilidad Operativa + depreciaciones + amortizaciones
Indicador Rentabilidad_ activos Utilidad Neta/Activo Total
ROA Utilidad/Activos totales
ROE Utilidad/Patrimonio

Fuente: Elaboracion Propia




8. RESULTADOS PARA TODA LA MUESTRA SIN CLASIFICAR POR SECTORES

En esta seccion, se aplicaron todas las herramientas a la muestra completa sin clasificar por
sectores. Se pretende observar que tan diferentes son los resultados por sectores de los que

arrojen los modelos para las empresas sin clasificar por sectores.

Antes de evaluar la capacidad de prediccién de los modelos y su desempefio, se realizé la prueba
de correlacion de Pearson'. En todos los casos, donde la correlacion era superior a 0.20 se
eliminaron las variables causantes del problema. Al aplicar los criterios del filtro de correlacién
2del programa Knime3, las variables que se eliminaron de todos los modelos (Arboles Binario,

Random Forest, DDA, RPROP) para la muestra sin clasificar por sectores fueron: ROE y EBITDA.

El desempefio de los modelos se evaluara teniendo en cuenta: AUC-ROC, tasa de verdaderos

positivos, y precision o exactitud. Los resultados son los siguientes:

Tabla 7. Desempefio de los diferentes modelos para toda la muestra sin clasificar por sectores

Coeficiente de correlacion Pearson R=0.20

Arboles Binarios Random Forest | RN DDA RN RPROP
AUC 0.66 0.719 0.694 0.605
Tasa de verdaderos positivos 77.37% 69.47% | 72.87% 67.44%
Precision 66.58% 66.58% | 66.27% 57.94%
Indicadores ROA, INDICADOR DE ACTIVIDAD, APALANCAMIENTO
Variables eliminadas ROE, EBITDA

1 Evalla la correlacion lineal entre dos variables. El coeficiente de correlacién resultado de la prueba puede tomar valores entre -
ly1l.

2 Funcién que evalta iterativamente los indicadores que tienen mas correlacidn con las demds variables. Una vez identificados,
los elimina.

3 Software de libre descarga, utilizado en este trabajo.



8.1 Resultados del mejor modelo: Arboles Binarios

Para el caso del andlisis de la muestra sin clasificar por sectores, el modelo con el mejor
desempefio son los Arboles Binarios, ya que, dos de las tres variables de desempefio resultan ser
las mas altas. La ilustracién 5 muestra la curva ROC, mientras que la ilustracion 6 muestra la matriz
de confusién de los Arboles Binarios. La precision se calculé teniendo en cuenta el método de

validacion cruzada Leave One Out Cross Validation, explicado previamente en el marco tedrico.

De los 380 datos utilizados para entrenar el modelo, 253 se clasificaron correctamente, mientras
que 127 fueron clasificados de manera incorrecta. De estos 127, 84 corresponden a falsos
positivos (empresas predichas como fracasadas que en realidad se encuentran activas) y 43 a

falsos negativos (empresas predichas como activas que en realidad son fracasadas).

La tasa de verdaderos positivos es 77.37%, y la precision es 66.58%.

Ilustracion 5. Curva ROC Muestra sin clasificar por sectores, modelo Arboles Binarios
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Ilustracién 6. Matriz de confusién Arboles Binarios, toda la muestra

0 (Predicted) 1 (Predicted)

0 (Actual) 106 84 55.79%

1 (Actual) 43 147 77.37%
71.14% 63.64%

Overall Statistics

Overall Accuracy | Overall Error

Cohen's kappa (k) | Correctly Classified

Incorrectly Classified

66.58% 33.42%

0.332 253

127

En cuanto a las particiones realizadas por los Arboles Binarios, en primer lugar, tenemos el ROA,

luego el indicador de actividad y por Ultimo el indicador de apalancamiento.

Si el ROA es mayor a -0.2596, pero el indicador de actividad es inferior a 1.4038, el 50% de las

microempresas fracasan, pero si ademas el indicador de apalancamiento es inferior a 0.002, el

porcentaje de fracasos aumenta al 65.91%. Ver ilustracion 7.

Se podra observar mas adelante, que, asi como el ROA es el indicador que realiza la primera

particion de los arboles binarios para toda la muestra sin clasificar por sectores, al analizar el

sector servicios especificamente, este indicador también resulta ser el primero en realizar la

primera division de la muestra; esto no es coincidencia, la base de datos en su mayoria tiene

microempresas del sector servicios.



Ilustracion 7. Arboles Binarios para toda la muestra
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9. RESULTADOS SECTOR AGRICULTURA

Existe una particularidad con las empresas de este sector en Colombia, y es que la informalidad

supera el 86% en el campo (El pais, 2019), ademas si tenemos en cuenta que este porcentaje es

aun mas alto para las microempresas, encontramos la razon de la falta de informacion financiera

para las microempresas en este sector. De manera que, las herramientas se construyeron bajo

una restriccion de informacion, esto es 16 empresas en total, de las cuales, 8 estan activas y 8

fracasadas.

Antes de entrenar los diferentes modelos, se realizé la prueba de correlaciéon de Pearson y se

eliminaron las variables que tenian correlacién de mas del 20% con otras variables. Los

indicadores eliminados en este caso fueron: ROA, Asset turnover, ROE, Ebitda, Razén Corriente.

De la misma manera que se realizd con la muestra sin clasificar por sectores, se va a evaluar los

indicadores AUC-ROC, Tasa de verdaderos positivos y precisién. Los resultados son los siguientes:

Tabla 8. Desempefio de los diferentes modelos Sector Agricultura

Coeficiente de correlacion Pearson R=0.20

‘ Arboles Binarios Random Forest RN DDA RN RPROP

Marco de Decision

AUC - 0.578 0.43 0.00%

Tasa de verdaderos positivos 25.00% 75.00% 50.00% 0.00%

Precisidn 12.00% 56.25% 37.50% 16.67%
INDICADOR DE

Indicadores APALANCAMIENTO

Variables eliminadas ROA, ASSET TURNOVER, ROE, EBITDA, RAZON CORRIENTE

9.1 Resultado mejor modelo: Random Forest

A continuacion, se muestran el drea bajo la curva y la matriz de confusion del mejor modelo,

Random Forest. La ilustracion 8 muestra la curva ROC, mientras que la ilustracidon 9 muestra la

matriz de confusion. La precision se calculd teniendo en cuenta el método de validacién cruzada

Leave One Out Cross Validation.




De los 16 datos utilizados para entrenar el modelo, 9 se clasificaron correctamente, mientras que
7 fueron clasificados de manera incorrecta. De estos 7, 5 corresponden a falsos positivos
(empresas predichas como fracasadas que en realidad se encuentran activas) y 2 a falsos

negativos (empresas predichas como activas que en realidad son fracasadas).

La tasa de verdaderos positivos es 75%, y la precision es 56.25%.

lHustracion 8. Curva ROC Sector Agricultura, Random Forest
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lustracion 9. Matriz de confusién Random Forest, Sector Agricultura

Confusion Matrix

0 (Predicted) 1 (Predicted)
0 (Actual) 3 5 37.50%
1 (Actual) 2 6 75.00%
60.00% 54.55%

Overall Statistics

Overall Accuracy | Overall Error | Cohen's kappa (k) | Correctly Classified | Incorrectly Classified

56.25% 43.75% 0.125 9 7

El principal indicador de prediccién es el indicador de apalancamiento, en segundo lugar, el ratio
de deuda. La tabla 9 muestra los resultado del modelo, mientras que la tabla 10 nos dice cuantas
veces fueron escogidos efectivamente los diferentes indicadores, de las veces que fueron

candidatos?, para realizar el Split> de la muestra:

Tabla 9. Random Forest Sector Agricultura

Indicador Financiero S.plits S.plits S.plits Can.didatos Can.didatos Can'didatos
nivel 1 | nivel 2 nivel 3 nivel 1 nivel 2 nivel 3

Indicador de Apalancamiento 20 19 7 32 66 64
Indicador de rentabilidad_Utilidad 9 3 30 48 65
Coeficiente de deuda de largo Plazo LP 6 5 30 57 66
Coeficiente de deuda de largo Plazo CP 5 2 1 26 47 61
Ratio de deuda 4 12 4 23 55 55
Ratio de eficiencia 4 6 5 24 50 63

4 Los candidatos del modelo son los indicadores financieros que fueron tenidos en cuenta para realizar el Split de la
muestra.
5 Split: Division de la muestra.



Tabla 10. Porcentaje de eleccion Random Forest

Indicador Financiero Splits Candidato | % eleccion
Indicador de Apalancamiento 46 162 28%
Ratio de deuda 20 133 15%
Coeficiente de deuda de largo Plazo LP 19 153 12%
Indicador de rentabilidad_Utilidad 19 143 13%
Ratio de eficiencia 15 137 11%
Coeficiente de deuda de largo Plazo CP 8 134 6%

Fuente: Elaboracion Propia

Analizando el indicador de apalancamiento, este nos muestra unos resultados sorprendentes,
pues es mayor en empresa activas, siendo 1.6840 versus 0.8789 de las empresas fracasadas. Ver
ilustracion 10. la explicacion a estos resultados se encuentra en el rubro de deuda total,
perteneciente a los pasivos corrientes, siendo mayor para empresas activas. Lo que nos muestra
que las empresas activas tienen un mayor porcentaje de deuda, quiza es gracias a la deuda que

estas empresas han tenido acceso a capital para su produccion. Ver llustracion 11.

Estos resultados coinciden con los estudios realizados por Anif y Confecamaras para empresas
MiPymes en donde el acceso a los créditos bancarios le permite al empresario desarrollar y crecer

su empresa o cubrir gastos cuando las ventas no son suficientes (ANIF, 2019).

Sin embargo, dada la cantidad de datos disponible para este sector, es muy dificil realizar
conclusiones acerca de los indicadores financieros que predicen el fracaso en las microempresas

agricolas.



lustracion 10. Promedio de los indicadores que predicen el fracaso sector Agricultura
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10. RESULTADOS SECTOR INDUSTRIAL

Para este sector contamos con mas informacion de microempresas que en el sector agricola.
Durante la recoleccion y construccion de la base de datos, se pudo observar que la mayoria de
las empresas del sector industrial son grandes empresas, esto tiene sentido ya que, generalmente

las empresas industriales tienen una mayor inversion en maquina y equipo para la operacién.

A continuacién, se muestran los indicadores que evaltan el desempefio de los modelos para este
sector: AUC-ROC, tasa de verdaderos positivos y precision; teniendo en cuenta las pruebas de
correlacion de Pearson, de manera que esta no fuese superior al 0.20. Toda correlacién superior

se corrige eliminando la variable causante del problema.

Tabla 11. Desempefio de los diferentes modelos Sector Industrial

Coeficiente de correlacion Pearson R=0.20

Marco de Decision Arboles Binarios ‘ Random Forest RN DDA RN RPROP
AUC 0 0.804 0.659 0.363
Tasa de verdaderos positivos 70.45% 70.45% 70.45% 56.00%
Precision 59.09% 71.59% 61.36% 61.22%
INDICADOR DE
Indicad CAPITAL DE
ndicadores TRABAJO, RAZON
CORRIENTE, ROA
Variables eliminadas ROE, INDICADOR DE RENTABILIDAD, LIQUIDEZ, EBITDA

10.1 Resultados del mejor modelo: Random Forest

A continuacion, se muestran en la llustracién 12 y en la llustraciéon 13 la curva ROC y la matriz de

confusidn, respectivamente.



La matriz de confusion del Random Forest muestra que, de las 88 empresas que hacen parte de
la muestra, 63 se clasificaron correctamente, mientras que, las 25 restantes quedaron mal

clasificadas por el modelo. De estas 25, 12 corresponden a falsos positivos y 13 a falsos negativos.

La tasa de verdaderos positivos es 70.45%, la precision es de 71.59%.

llustracion 12. Curva ROC, Sector Industrial, Random Forest
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llustracion 13.Matriz de confusion Random Forest, Sector Industrial

Confusion Matrix

Overall Statistics

Overall Accuracy

Overall Error

Cohen's kappa (k)

Correctly Classified

Incorrectly Classified

71.59%

28.41%

0.432

63

25

0 (Predicted) 1 (Predicted)

0 (Actual) 32 12 72.73%

1 (Actual) 13 31 70.45%
71.11% 72.09%

En cuanto a los indicadores principales segin el modelo Random Forest, para la prediccion del
fracaso empresarial en el sector industrial, se tienen al Indicador de capital de trabajo, ROA y

Razdn corriente. Ver tabla 12.

La tabla 13 nos muestra el porcentaje de seleccion de cada indicador.

Tabla 12. Random Forest Sector Industrial

. . . Splits nivel = Splits nivel = Splits nivel Candidatos Candidatos Candidatos
Indicador Financiero . . .
1 2 3 nivel 1 nivel 2 nivel 3
Indicador de capital de trabajo 27 30 47 37 71 113
ROA 26 33 49 34 71 113
Razdén corriente 26 31 54 34 60 110
Ratio de eficiencia 9 24 28 31 59 116
Indicador Apalancamiento 7 24 37 36 65 106
Indicador de actividad 5 24 25 28 74 106

Fuente: Elaboracion Propia

Este sector se caracteriza por tener unos indicadores financieros de prediccién particulares,
diferentes de los indicadores de agricultura y servicios. Las ratios que explican el fracaso
empresarial son la razon Corriente, ROA e Indicador de capital de trabajo, para los niveles 1,2 y 3

respectivamente.



Tabla 13. Porcentaje de eleccion de cada indicador, Sector Industrial

Indicador Financiero Splits Candidato % escogencia
Razdn corriente 111 204 54%
ROA 108 218 50%
Indicador de capital de
trabajo 104 221 47%
Indicador Apalancamiento 68 207 33%
Ratio de eficiencia 61 206 30%
Indicador de actividad 54 208 26%

Fuente: Elaboracién Propia

En resumen, los indicadores que predicen el fracaso empresarial en el sector industrial para las
microempresas en Colombia son el indicador de capital de trabajo, razon corriente y ROA. Al
graficar los promedios de los indicadores (llustracion 14) para ver las diferencias de estos entre
las empresas activas y fracasadas. En primer lugar obtuvimos que la razon corriente es mayor
para las empresas activas, en promedio 1.336 contra 0.09 de las empresas fracasadas, y la razén
es que Los inventarios en las empresas activas son menores. En segundo lugar, el indicador de
capital de trabajo es mayor para las empresas fracasadas, lo cual resulta sorprendente. La
explicacion la encontramos en los pasivos corrientes y en los activos totales, en ambos casos,
estos son mas grandes en las empresas activas. Los activos no corrientes tambien son mayores
en este grupo de empresas, lo que puede ser entendido como una mayor inversion en maquinaria
y equipo. En tercer lugar, el ROA en las empresas activas es menor. En este punto la razon
principal es la utilidad negativa presentada por las empresas activas. Sorprendentemente, las
empresas fracasadas reportaron en promedio una mayor utilidad que las activas, quiza por un
recorte de costos, propio de las situaciones de estrés financiero que caracteriza los periodos pre

quiebra.

Los resultados para el sector industrial coinciden con la teoria, en cuanto a que los indicadores
de liquidez y capital de trabajo son dos indicadores que predicen fracaso en empresas de este

sector (Thomas Ng et al., 2011), sin embargo, la teoria tambien nos muestra que un indicador de



capital de trabajo le ayuda a las empresas a sortear las situaciones complicadas (Finishtya, 2019),
y al estudiar las microempresas colombianas del sector industrial, encontramos que las

fracasadas tienen un indicador de capital de trabajo mayor que las activas.

llustracion 14. Promedio Indicadores Sector Industrial
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1.34

0.5

ACTIVA FRACASADA

Fuente: Elaboracion Propia



llustracion 15. Promedio cuentas - calculo de los principales indicadores

@ACTIVOS CORRIENTES  @ACTIVOS TOTALES  @PASIVOS CORRIENTES  @INVENTARIOS @ UTILIDAD

275.065

200.000

275.064
232.746

100.000

-3.296

ACTIVA FRACASADA

Fuente: Elaboracion Propia

Teniendo en cuenta que las diferencias entre los dos mejores modelos: Random Forest y DDA,
pueden no ser estadisticamente significativas, se procede a aplicar la sensibilidad de Moodys
(Moody & Utans, 1995) para extraer informacién de las redes neuronales y de esta manera
conocer los indicadores que son fundamentales para el modelo DDA. La sensibilidad Sg tiene la

siguiente ecuacion:

Iv
Sg = NZASE(XB) — ASE(xg)
=1

— 1
Donde, Xg = NZ]N=1X,Bj

“Aqui, XB; es la B del ejemplar J. La sensibilidad Sg mide el efecto en el error ASE (Average Square

Error —error elevado al cuadrado) de reemplazar la variable de entrada f3; por su promedio Xg.



El reemplazo de la variable de entrada por su promedio remueve la influencia en el output del

modelo” (Moody & Utans, 1995).

Para resumir, se quiere evaluar el cambio en el error del modelo, al reemplazar el valor de cada
dato especifico de cada clase, por el valor promedio de dicha clase. Entre mds aumente el error

al incluir el promedio, mas importancia toma dicha variable.

Tabla 14. Resultados Sensibilidad DDA

RPROP Error (X _p) Error x_j ABS[(x_B)-(x_B)]

Indicador de actividad 0.49300 0.39 0.1072
Indicador de Capital de trabajo 0.46480 0.39 0.079
ROA 0.42250 0.39 0.0367

Indicador de Liquidez 0.40850 0.39 0.0227
Razoén corriente 0.36620 0.39 0.0196

Fuente: Elaboracion Propia

Paralas redes neuronales DDA las variables mas importantes son indicador de actividad, Indicador
de capital de trabajo y ROA, estos dos ultimos indicadores coinciden con el modelo Random

Forest.

11. RESULTADOS SECTOR SERVICIOS

Este es el sector productivo con mayor proporcién de microempresas, lo cual tiene sentido ya
que, la inversion o capital inicial para tener una empresa de servicios es minima. De hecho, el
72.6% de las empresas que hacen parte de la base de datos de este trabajo son del sector

servicios.

Antes de realizar los respectivos modelos, se evalto que la correlacion de las variables entre si
fuese inferior a 0.20, cuando la correlacidn era superior a este nivel se eliminé la variable causante
del problema. Ver tabla 15. A continuacién, se muestran los indicadores que evalian el

desempefio de las diferentes herramientas aplicadas para este sector.



Tabla 15. Desempefio de los diferentes modelos Sector Industrial

Coeficiente de correlacion Pearson R=0.20

Marco de Decision Arboles Binarios Random Forest RN DDA RN RPROP
AUC 0.696 0.704 0.606 0.678
Tasa de verdaderos positivos 62.32% 68.12% 54.35% 69.31%
Precision 61.59% 65.58% 58.33% 60.91%
Indicadores ROA, ROE

Variables eliminadas

LIQUIDEZ, EBITDA

ASSET TURNOVER, INDICADOR APALANCAMIENTO, INDICADOR ACTIVIDAD, INDICADOR

11.1 Resultados del mejor modelo: Random Forest

llustracion 16. Curva ROC, Sector Servicios, Random Forest
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La matriz de confusion del Random Forest nos muestra que, de las 95 empresas mal clasificadas,

51 son falsos positivos y 44 son falsos negativos. De otro lado, 181 microempresas se clasificaron

correctamente por el modelo.

La tasa de verdaderos positivos es 68.12% vy la precision es 65.58%.

llustracion 17. Matriz de Confusién Random Forest Sector Servicios

Confusion Matrix

Overall Statistics

Overall Accuracy

Overall Error

Cohen's kappa (k) | Correctly Classified | Incorrectly Classified

65.58%

34.42%

0.312

181

95

0 (Predicted) 1 (Predicted)

0 (Actual) 87 51 63.04%

1 (Actual) 44 94 68.12%
66.41% 64.83%

El resultado del modelo muestra que el indicador que realiza la clasificacion de las microempresas

fracasadas, en el primer nivel es el ROA o la rentabilidad del activo. En segundo nivel, es el ROE o

rentabilidad del patrimonio. Ver tabla 16.

Tabla 16. Random Forest Sector Servicios

Indicador Financiero

ROA
ROE

Splits

nivel 1 | nivel 2 nivel 3

28
13

Coeficiente de deuda de largo Plazo CP 13

Coeficiente de deuda de largo Plazo LP 12
Ratio de deuda

Ratio de eficiencia
Indicador de capital de trabajo

Cash ratio

razon corriente

w w U1 oo |0

Splits | Splits Candidatos
nivel 1

42 48 28
16 26 27
8 22 31

8 32
20 18 30
19 18 26
11 29 32
12 37 28
14 30 30

Candidatos
nivel 2

57
55
71
60
57
64
53
56
66

Candidatos
nivel 3
95
91
106
94
89
97
107
96
93



En la tabla 17, se puede ver el porcentaje de eleccion de los indicadores en el modelo. Por
ejemplo, el ROA fue candidato 180 veces en diferentes divisiones, pero fue escogido para la

primera division del modelo 118 veces, de aqui que el porcentaje de eleccion es del 66%.

Tabla 17. Porcentaje eleccion de cada indicador, sector Servicios

Indicador Financiero Splits | Candidato = % escogencia
ROA 118 180 66%
ROE 55 173 32%
Cash ratio 52 180 29%
Ratio de deuda 46 176 26%
razoén corriente 47 189 25%
Ratio de eficiencia 45 187 24%
Indicador de capital de trabajo 45 192 23%
Coeficiente de deuda de largo Plazo CP 43 208 21%
Coeficiente de deuda de largo Plazo LP 24 186 13%

El indicador fundamental en la prediccion de fracaso de las microempresas del sector servicios
en Colombia es el ROA. La ilustracion 19, muestra el resumen del promedio de dos indicadores
de rentabilidad, ROE y ROA. Los resultados para este sector son los esperados, ya que, al no tener
inventarios ni produccion, es la rentabilidad quien define la quiebra. Para las empresas activas, el
promedio de ROA es -0.575 versus -2.175 para empresas fracasadas. El ROE es -0.179 versus -

2.380, activas y fracasadas respectivamente.

La principal explicacién al resultado de los ROA'Y ROE se refleja en la utilidad del ejercicio, si bien
es negativa para ambos grupos, es menos negativa para empresas activas. Las barras verdes
representan el promedio de dichas cuentas para las empresas activas, mientras las barras rojas

representan el promedio de las mismas cuentas para empresas fracasadas, llustracion 20.

(Duarte, 2019) encuentra que, en Bogota para empresas del sector servicios, tres de los cuatro
indicadores que diferencian las empresas activas de las fracasadas en el sector servicios, son

indicadores de rentabilidad.



lustracion 19. Promedio de los Indicadores que predicen el Fracaso en el Sector Servicios
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12. VALIDACION DE LOS RESULTADOS CON EXPERTOS

Para la validacidon con expertos se consultd con el departamento de crédito de uno de los Bancos
mas importantes de Colombia, en donde se realiza una revision exhaustiva a los balances de las
diferentes empresas para la asignacién créditos. En esta drea, no solo se determina si la empresa
debe tener cupo de crédito abierta con el banco, también se determina la cantidad de crédito
aprobado, periodicidad del pago de intereses y capital, y plazo de los créditos. Todo esto, después
de estudiar el flujo de caja del cliente, su actividad y cifras, de acuerdo con el sector al que

pertenece.

Los indicadores con mayor impacto a la hora de revisar las cifras son, para el sector Agro, el
endeudamiento, como primera medida, el ciclo operacional, los inventarios, la relacion

deuda/Ebitda y la cartera del cliente.

Para el sector Industrial, en primer lugar, el Capital de trabajo, ademas del endeudamiento con

el sistema financiero. Se revisa el ciclo de vida del producto, asi como la rotacidén de inventarios.

Para el sector servicios, se estudia a fondo el pasivo del cliente, revisando la acumulacion de
obligaciones laborales. Es de vital importancia estudiar el ROA para empresas de servicios que
tienen activos, mientras que si la empresa no tiene activos significativos se revisa el EBITDA, pero

en general para este sector se estudian las rentabilidades obtenidas.

En la validacién con expertos académicos, la profesora Maria Teresa Macias, jefe del
departamento de Finanzas de la Universidad de la Sabana, sugirié ademas de los indicadores
utilizados y descritos en la seccidén de seleccion de variables, un indicador que “permita saber
qué tan apalancada estd la operacidn en los proveedores o si la empresa requiere financiacion
adicional para su operacion, pues estas necesidades de efectivo para el dia a dia podrian restarle
capacidad a la empresa o fortalecerla” (Macias, 2020). Dicho indicador es el ciclo de conversion

de efectivo. Sin embargo, no se pudo incluir dentro de la lista de indicadores para tener en cuenta,



ya que la base de datos no permite calcular los diferentes dias (inventario, cobros y pagos) de

operacidn que se requieren para calcular el ciclo de conversién de efectivo.

13. CONCLUSIONES

Después de aplicar algunas de las herramientas de la ingenieria analitica al problema de este
trabajo, se puede concluir que los modelos individuales tienen como variables de prediccién
indicadores diferentes a los resultantes para el estudio de la muestra sin clasificar por sectores,
esto se da porque la muestra en su mayoria estd compuesta por empresas del sector servicios,
de manera que los resultados de las empresas agricolas e industriales se verian sesgados al

realizar un analisis para toda la muestra, sin clasificar por sectores.

El andlisis por sectores es de vital importancia, sobre todo para empresas del sector industrial y
agricola, ya que, si bien es cierto, los indicadores de rentabilidad ROA y ROE son fundamentales
a la hora de realizar un analisis de cifras en las empresas, para empresas del sector industrial, las
variables definitivas son capital de trabajo, ROA y razén corriente, mientras que, para el sector

agricola el acceso al capital de trabajo mediante apalancamiento es fundamental.

Un mejor indicador de capital de trabajo, de liquidez o de apalancamiento no significa siempre
qgue la empresa va por buen camino, hay empresas que pueden tener mejores resultados en
cualquier de estos indicadores, por ejemplo, las empresas que entran en ley 1116 pueden tener
indicadores de apalancamiento bajos que se da por la falta de acceso a créditos bancarios, pero
ademas porque se encuentran en acuerdos de reestructuracion de deuda, de manera que gran
parte de su ingreso es destinado al pago de las deudas bancarias, limitando asi, el crecimiento,

produccion o ventas de las empresas.

Es preocupante que las empresas activas del sector servicios muestran un indicador ROE en

promedio negativo, que es mejor que el de las empresas fracasadas, sin embargo, la rentabilidad



del patrimonio no es lo suficientemente alta como para cubrir costos y gastos, situando a las
empresas en una zona de peligro en la que es necesario el cambio de estrategia bien sea, la

diferenciacion de productos que aporte mas a la rentabilidad o mayor inversiéon en productividad.

En cuanto a la precision de las herramientas utilizadas, el Random Forest y los arboles binarios
muestran ser las herramientas no solo con mayor capacidad predictiva, también con mayor
capacidad explicativa de manera, que los resultados que brindan pueden ser utilizados por parte

de directivos y hacedores de politicas a la hora de tomar decisiones.

14. CONTRIBUCIONES

Como se menciond al principio, en Colombia los estudios acerca del fracaso de las pymes no son
muchos, la mayoria de estos utilizan herramientas de analisis de regresion lineal. En cuanto al
analisis del fracaso de las microempresas si hay dos trabajos al respecto en Colombia son muchos.
De manera que este trabajo es innovador en cuanto a las herramientas implementadas y al
tamafio de las empresas estudiadas. En parte, el acceso a la informacién de las microempresas

creo que ha sido limitante a la hora de estudiarlas a fondo.

En cuanto a los aportes del trabajo a la ingenieria analitica en Colombia, hasta ahora se habian
establecido cifras de cierre de las microempresas, algunos factores e indicadores, sin embargo,
el estudio por sectores les brinda a los directivos de las empresas, bancos y a quienes realizan las
politicas publicas, herramientas para la toma de decisién, en cuanto a asignacion de fondos,

ayudas e implementacion de planes que apoyan a las micro y pequefias empresas en Colombia.



15. TRABAJOS EN EL FUTURO

En Colombia no tenemos facil acceso a los informes financieros de las pequefias empresas, si bien
esta situacion ha mejorado de manera considerable con el paso de los afios, la base de datos
requerida para realizar este trabajo se tomd meses en conseguir y armar. Para trabajos futuros
se podria realizar una visita a la cdmara de comercio de Bogota y establecer convenios con las
diferentes camaras de comercio del pais, de manera que se obtuviese una base de datos mas

completa y con mayor cobertura de las diferentes ciudades de Colombia.

En este trabajo se realizd el modelo de probabilidad lineal para toda la muestra y para los
diferentes sectores, sin embargo, ni los coeficientes ni los ajustes de bondad fueron significativos.
Como una variacion a este trabajo, el modelo Logit-probit puede mostrar mejores resultados, y
ser una mejor aproximacion que el modelo de probabilidad lineal utilizado en este punto.

Para trabajos futuros, se pueden evaluar otras herramientas de ingenieria analitica, tales como
K-Means vy realizar agrupaciones o clisteres a través de esta herramienta para empresas del
sector servicios, porque, aungue son empresas que pertenecen al mismo sector, todavia se

puede observar bastante heterogeneidad.

Debido a que el objetivo principal de este trabajo es identificar los indicadores financieros que
predicen el fracaso empresarial para los diferentes sectores de la economia colombiana, no se
realizd un analisis de componentes principales por la falta de interpretabilidad de los resultados,
sin embargo, para un trabajo en el que se quiera realizar un modelo de prediccion sin necesidad
de conocer los resultados de los modelos, esta podria ser una herramienta Util para reducir la

correlacion entre las diferentes variables.

Otro aporte interesante para trabajos futuros es el impacto de los ciclos econdmicos en el fracaso
de las empresas, en particular si se tiene en cuenta los sectores productivos. Por ejemplo, los
fendmenos climaticos en Colombia que provocan inflaciones altas y que pueden perjudicar a las

empresas agricolas. La devaluacion del peso colombiano y la tasa de cambio en la importacion de



bienes y maquinaria que seguramente puede influir en el bienestar de una empresa industrial.
Las altas tasas de intervencion del Banco de la Republica que pueden encarecer los créditos de
las empresas o la imposicion de aranceles a ciertos productos de la industria. El considerar los
ciclos econémicos y como afectan las variables macro podria enriquecer los resultados y los

planes de accion.

De otro lado, se podria plantear la realizacién de este tipo de estudios segun el lector principal;
es diferente un estudio de fracaso empresarial cuando el principal interesado es un banco o
proveedor de liquidez o cuando es una entidad gubernamental. Si bien es cierto, ambos lectores
quisieran saber si una empresa fracasa o no, el primero querrd ser mas acido en la
implementacion de las herramientas y se enfocara mas en los falsos negativos; porque el banco
no va a querer prestarle dinero a una empresa fracasada que luce como sana en el modelo,
mientras que el segundo quisiera disminuir los falsos positivos, ya que no se quiere gastar dinero

publico en ayudas a empresas que realmente no lo necesiten.

Creo que, en trabajos futuros, una contribucién adicional a la ingenieria analitica en Colombia
podria ser la creacion de planes de ayuda para las microempresas dependiendo de los resultados
obtenidos en el estudio. Se puede adicionalmente, establecer convenios con organizaciones
como Anif o las cdmaras de comercio de cada ciudad para de esta manera hacer publicos los
resultados vy las herramientas a cada duefio de empresa, asi, cada uno puede realizar el analisis

de su empresa en particular.

16. LIMITACIONES DEL TRABAJO

Como se ha mencionado en los capitulos anteriores, quiza la gran limitante de este trabajo fue el
acceso a informacion de microempresas que fuera representativa para los tres sectores, pero en

especial para el sector de agricultura. La informacion utilizada en este trabajo fue construida con



base en datos obtenidos de varios proveedores de informacion gubernamentales (Sirem, RUES,
Cédmaras de comercio) sin embargo, comprar una base de datos mediante convenios con las
diferentes camaras de comercio del pais hubiese permitido tener una muestra representativa

para el sector agricola.

Otra limitacion del trabajo tiene que ver con la correlacion entre variables, si bien se aplicaron las
pruebas de correlacidon de Pearson, y se solucionaron hasta que R2 fuese 0.20, eliminar mas
variables para reducir la correlacion puede sesgar los modelos. De manera que la mejor
alternativa para reducir la correlacién entre variables, es aumentar el nUmero de la muestra

(Wooldridge, 2010).

Una segunda limitante de este trabajo fue el asumir que una empresa con camara de comercio
cuyo ultimo afio de renovacion es 2016, pertenece al grupo de las empresas fracasadas. Si bien
es cierto, la cdmara de comercio y su renovacion es indispensable para acceder a los diferentes
servicios bancarios y para la interaccién con los demas agentes de la economia, como
proveedores y clientes empresariales; poder acceder a una lista de empresas que se hayan
declarado en ley 1116 o ley de insolvencia, nos hubiese permitido tener plena certeza de que

esta empresa pertenece realmente al grupo de fracasadas.
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17. ANEXOS

17.1 Modelos Knime: Mejor modelo para toda la muestra: Arboles Binarios

Estos modelos se construyeron en el programa KNIME y los diagramas muestran desde la lectura de la base de datos de Excel, la

depuracion, validacion LOOCV, la construccién de los diferentes modelos, para terminar por ultimo en las estadisticas de desempefio.
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17.2 Modelos Knime: Mejor modelo Sector Agricultura: Random Forest
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17.3 Modelos Knime: Mejor modelo Sector Industrial: Random Forest
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17.4 Modelos Knime: Mejor modelo Sector Servicios: Random Forest
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