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Resumen. El objetivo de este trabajo
consiste en la estimacién de un modelo
que permita medir la probabilidad de que
una empresa entre en riesgo de quiebra.
Para alcanzar este objetivo, se utilizaran
los estados financieros reportados por las
empresas a la Superintendencia de Socie-
dades en el afio 2011. De estos estados se
construyeron indicadores financieros que
fueron utiles como variables explicativas
en la estimacién de modelos de regresion
binaria, a partir delos cuales seidentificaron
como relevantes las razones financieras de
rentabilidad del activo, rotacion del activo
y nivel de endeudamiento parala medicion

de la probabilidad de riesgo de quiebra. Se
estiman dos modelos de seleccién discreta:
logity probit. El primero, clasifica correcta-
mente el 83,20% de las observaciones. Y el
segundo, clasifica correctamente el 80,8%.

Palabras Clave: Quiebra, Fragilidad,
Indicadores Financieros, Modelo Probit,
Modelo Logit.

Abstract: The objective of this work is
the estimation of a model that allows
measure the probability that a company
enters bankruptcy risk. To accomplish this
objective, we used the financial statements
reported by companies to the Superinten-
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dencia de Sociedades in 2011. Of these
states were constructed financial indicators
that were useful as explanatory variables in
the estimation of binary regression models,
from which weidentified as relevant finan-
cial ratios of return onassets, asset turnover
and level of indebtedness to measure the
probability of bankruptcy risk. Besides
the estimated model correctly classified
the 83.20% and 80.80% of companies
depending on the model used.

Key Words: Bankruptcy, Fragility, Finan-
cial Indicators, Probit Model, Logit Model.

Résumé: L’objectif de cet article est
d’estimer un modéle permettant mesurerla
probabilité du risque de faillite d’'une entre-
prise. Pour ce faire, nous prenonsles bilans
financiers pourl’année 2011 des entreprises
enregistrés dans la Superintendance des
Sociétés. Nous avons ensuite construit des
indicateurs financiers en tant que variables
explicatives dans I’estimation des modeles
de régression binaires. Les résultats mon-
trent que les variables explicatives du risque
de faillite sont: les ratios financiers associés
aurendementdesactifs, la rotation de actif
et le niveau d’endettement. En outre, les
différents modeles ont permis de classer
83,20% et 80,80% des entreprises.

Mots-clés: faillite, fragilité, indicateurs
financiers, modele Probit, modele Logit.

Clasificacion JEL: C01, C25, C51, C52,
G33
Introduccion

La bancarrota es una situacién de
insolvencia empresarial que ha sido
asociada a deficiencias administrativas,

consecuencias de los ciclos econdmicos,
cambios estructurales del mercado,
problemas de liquidez, entre otros factores
que afectan directamente la salud financiera
delaempresa. El que una empresa entre en
bancarrotaimplicamultiples consecuencias
tanto para sus acreedores, como para
los accionistas, los trabajadores, los que
producen parala empresa o que dependen
deellaen suactividad comercial o industrial
y los consumidores, lo cual evidencia la
importancia de establecer una herramienta
de analisis que permitaala sociedad evaluar
las amenazas a la estabilidad financiera
de las empresas y que sirva de apoyo en
la toma de decisiones eficaces antes de
que las empresas entren en procesos de
liquidacién y se vean obligadas a cesar su
actividad productiva.

Con esta perspectiva, este trabajo parte del
siguiente interrogante: ses posible predecir
la quiebra de las empresas?: La determina-
ci6én a priori de la quiebra de una empresa
no es posible, solo podemos tratar de
predecir probabilisticamente la fragilidad
financiera empresarial usando multiples
modelos estadisticos y econométricos.

Historicamente, se han usado varios indi-
cadores de la fragilidad empresarial. Hay
analisis que parten de la informacion del
flujo de caja para el periodo presente y el
esperado, otros se basan en el estudio de
los recursos disponibles y hay algunos que
partendelos Estados Financieros, cuya sa-
lud se determina tomando como referente
una muestra de empresas representativas.
En este ultimo caso la informacion conta-
ble puede ser procesada con el objeto de
obtener datos que se ocupan como varia-
ble. En la mayor parte de los modelos de
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prediccion de la fragilidad empresarial se
usan los ratios financieros donde el analisis
puede enfocarse en una variable financiera
0 en una combinacion de estas.

Hste trabajo se interesa por predecir la
fragilidad de las empresas Colombianas
asignando una probabilidad de que una
empresa quiebre, para ello se plantea una
clasificacion binaria con base a las razones
financieras deducidas de los balances y
estados de resultados reportados por las
empresas a la superintendencia de socie-
dades en el periodo 2011, donde cada
clemento (cada empresa) pertenece a un
grupo especifico: fragiles o no fragiles.
Una vez obtenido este sistema el objetivo
es desarrollar un modelo logit y un modelo
probita partir delos cuales se pueda obser-
var que indicadores son utiles para explicar
la fragilidad de las empresas Colombianas,
cual de estos tendrfauna mayorimportancia
al momento de estimar la probabilidad de
que una empresa entre en riesgo de quie-
bra y analizar los resultados que de forma
independiente ofrece cada modelo.

Este estudio esta ordenado de la siguiente
manera. En la primera parte se hace un
recuento teérico sobre quiebray fragilidad
empresarial, ademas se hace una revision
bibliografica de los principales trabajos en
el tema y las aplicaciones mas relevante al
caso colombiano. En la segunda parte se
explica el desarrollo de la metodologfa la
cualincluye la descripcién de lamuestra, los
indicadores analizados y los modelos esta-
disticos utilizados. La tercera parte presenta
la seccién de resultados obtenidos durante
el proceso de estimacion. Finalmente, se
presenta la seccién de conclusiones.

I. Marco Teoérico

A. Prediccion de la bancarrota
empresarial.

1. Bancarrota de una empresa Yy
posibilidad de prediccion.

La bancarrota es una situacion de insol-
vencia o cesacién de pagos por parte de
una persona natural o juridica que se ve
imposibilitada a cubrir sus pasivos con
los recursos econémicos que dispone.
Interpretada por un juez competente, la
bancarrota pasa a ser una quiebra, lo cual
se denota como un proceso legal por el
que pasan las empresas para resolver la
bancarrota financiera y cuyo “propésito
principal es la rehabilitacién de los deu-
dores, la protecciéon de los acreedores,
y la promocion del bienestar general”
(Moulton y Thomas, 1993, Pag. 1206), sin
embargo que la quiebra no sea reconocida
legalmente no implica que la empresa no
pueda considerarse frdgi/ financieramente
y por ende propensa a la bancarrota.

En Colombia la ley 1116 de 2006 esta-
blece las condiciones que deben cumplir
las empresas en situacién de bancarrota
para poder evitar la declaracion legal de
quiebra y asf prolongar su supervivencia.
Dicha ley incluye la posibilidad de reali-
zar acuerdos entre acreedores internos y
externos mediante procesos de reorgani-
zacién, concordato y reestructuraciéon con
el propésito de evitar llegar a un proceso
de liquidacioén judicial.

El proceso de reorganizacion hace refe-
renciaaun procedimiento cuyo objetivo es
permitir al deudor superar las dificultades
financieras y reanudar o continuar el funcio-
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namiento de sus operaciones comerciales
normales. Este proceso se iniciara cuando
exista la situacién de cesacién de pagos o
la de incapacidad de pago inminente. Se
considera una situacién de cesacion de
pago cuando eldeudorincumpla el pago de
sus deudas con dos o mas acreedores por
mas de noventa dias, o tenga por lo menos
dos demandas de ejecuciéon presentadas
por dos o més acreedores para el pago de
obligaciones. Se considera una situacion
de pago inminente cuando se acredite la
existencia de circunstancias que afecten o
puedan afectar gravemente el cumplimien-
to normal de las obligaciones que tenga la
empresa, la cual tendra vencimiento igual
o inferior a un afio.

El concordato hace referencia a un proceso
concursal' en donde se exige al deudor la
aceptacion de unos compromisos, los cua-
les le permitan a los acreedores continuar
creyendo en la empresa para asf a cambio
de su colaboracién poder facilitarle el pago
de sus obligaciones. Esta es la inica manera
en que el deudor en concordato pueda con-
tinuar desarrollando su objetivo social para
asi poder pagar ordenadamente sus deudas.

Elacuerdo de reestructuracion es denomi-
nado segun la ley 550 de 1999 como una
convencion que se celebraa favor de una o
varias empresas con el objetivo de corregir
las deficiencias que estas presenten, de
manera que mediante unas condiciones, la
empresa pueda recuperarse dentro de un

plazo establecido en dicho acuerdo. Este
tipo de acuerdo debera ser solicitado por
parte del empresatio o delos acreedores, los
cuales deberan acreditar el incumplimiento
en el pago por mas de noventa dias de dos
o mis obligaciones mercantiles contraidas
en el desarrollo de la empresa, en donde el
valoracumulado delas obligaciones deberd
representar no menos del cinco por ciento
del pasivo corriente de la empresa.

Se iniciara el proceso de liquidacion ju-
dicial cuando se incumplan los acuerdos
de reorganizacion, concordato o rees-
tructuracion, o mediante un proceso de
liquidacién inmediata la cual contempla
los siguientes casos: cuando el deudor lo
solicite directamente; cuando el deudor
abandone sus negocios; por solicitud de la
autoridad que vigile o controle a la respec-
tiva empresa; por decision motivada de la
Superintendencia de Sociedades; cuando
haya una solicitud conjunta entre deudor
y un numero plural de acreedores titular
de no menos del cincuenta por ciento del
pasivo externo; entre otras”.

De acuerdo con lo anterior, previo a la de-
claraciénlegal no podemos pronosticar que
una empresa va a quebrar, sino que solo es
posible hablar dela fragilidad empresarial, una
situacion enla quelaempresatiene grandes
probabilidades de llegar a la bancarrota y
por ende a la quiebra. Dicha probabilidad
puede estimarse usando herramientas
estadisticas y econométricas.

1 Procedimiento que busca la solucién respecto a las obligaciones pendientes de pago por parte de un
deudor, ya sea este mediante un convenio o mediante la liquidacién forzada de sus activos.

2 Para mejor informacion respecto de la apertura del proceso de liquidacion judicial inmediata, remitase

al articulo 49 de la ley 1116 de 2006.



Modelos de prediccion de la fragilidad empresarial: aplicacion al caso colombiano para el afio 2011

K 7
209,

2. Papel de las razones financieras en
la deteccion de la fragilidad
empresarial.

Historicamente se han usado varias he-
rramientas para detectar la fragilidad de
una empresa. Hay analisis que evaltan la
estructura de costos relativa, expansiones
y crecimiento de la industria, el poder de
mercado, flujo de caja, el presupuesto,
reaccién frente a una crisis, la categoria
de los bonos entregadas por clasificadoras
profesionales de riesgo y hay algunos que
parten del estudio de los Estados Finan-
cieros. En este dltimo caso lo que se pre-
tende es valorar la salud financiera de una
empresa usando la informacién contable
para elaborar indicadores financieros.

Los indicadores financieros se obtienen
de la razoén entre dos saldos sacados de
las diferentes partidas del balance y/o
del estado de resultado y su magnitud se
compara con algun nivel de referencia
para sefialar una desviacion sobre la cual
se deben tomar acciones correctivas o
preventivas (Jaramillo, 2003). La deteccion
de tal desviacién involucra en gran medida
los estandares mentales del analista, pues
los criterios para seleccionar el grupo de
cocientes que se van a usar o para establecer
la salud de cada razén, son poco rigurosos
y dan lugar a que cada analista desarrolle
un criterio personal basado en su experien-
cia, conocimientos, facilidades de calculo,
etc. Pese a esta dificultad de subjetividad,
similar a la mayorfa de trabajos donde se
construyen modelos de prediccion de
quiebra empresarial, el presente trabajo
se basa en la utilizacién de razones finan-
cieras como el input que permite medir
la probabilidad de que una empresa entre

en estado de fragilidad empresarial, ya que
estos indicadores se consideran como la
expresion cuantitativa del comportamiento
o desempefio de una organizacion al re-
flejar la direccion en el proceso de toma
de decisiones operativas, de inversion y
de financiacion, con la ventaja de que los
analistas no se ven abrumados por el gran
volumen de datos que contienenlos estados
financieros (Brealey y Myers, 1999).

B. Modelos clasicos para el estudio de
laprobabilidad delriesgo de quiebra
de las empresas.

1. Antecedentes Tedricos

Los estudios empiricos que se han pro-
puesto establecer el nivel de fragilidad
empresarial o la probabilidad de que una
empresa quiebre, en su mayorfa se han
basado en métodos estadisticos y analisis
financieros que presentan las empresas.
Los primeros trabajos al respecto con-
formaron una etapa inicial denominada
etapa descriptiva, pues se caractetizaron
porque intentaban detectar las quiebras de
las empresas usando solo los indicadores
financieros, pero fueron investigadores
como Beaver (1966) con sus modelos
univariables y Altman (1968) con sus
modelos multivariables, quienes lograron
notables avances en cuanto a exactitud y
por ello se considera que son estos autores
los que dan inicio a una nueva etapa para
el estudio de la solvencia empresarial: la
etapa predictiva.

Enestaseccibn haremos mencién de aque-
llos trabajos clasicos que correspondenala
etapapredictivaen el estudio delas quiebras
empresariales y que mas han influido en
las diversas investigaciones.
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7. Beaver

Los estudios de William Beaver (1960,
1968) fueron muy importantes dentro de
la teorfa de la solvencia ya que antes de su
aporte las razones financieras eran usadas
de forma descriptiva como predictores
informales de la quiebra empresarial.
Beaver se propuso investigar la capaci-
dad predictiva de los ratios financieros
y asi obtener el mejor predictor de una
quiebra, término que definié basindose
en los conceptos “fracaso financiero”
o “insolvencia técnica”, asi la quiebra
serfa la ultima consecuencia del fracaso
econémico y reflejaria la incapacidad de
la empresa para pagar sus obligaciones
financieras vencidas. Para ello se basé en
métodos estadisticos para separar y analizar
los componentes de los ratios, calculando
para cada uno la media, tanto de empresas
en quiebra como de empresas sanas, asi
evidencio diferencias significativas entre
ambos tipos de empresas.

En el primer trabajo, Beaver (1966), bus-
caba identificar una Gnica razén financiera
que predijera la quiebra y para ello realizé
una investigacion empirica que consistio
en la obtencién de una muestra, la com-
paracion de las medias de los ratios finan-
cieros, un test de clasificacién dicotémico
y un analisis de probabilidad de ratios. La
muestra consideré empresas ubicadas en
los Estados Unidos y quedo integrada por
79 empresas en quiebra seleccionadas de
un listado del “Dun and Bradstreet” que
fueron clasificadas de acuerdo a su sector
industrial yal tamafio de sus activos, contra
79 empresas sin quiebra, durante el periodo

de 1954-1964.

Beaver seleccioné para la variable depen-
diente el “fracaso” o “quiebra” y como
variables independientes, seleccioné un
conjunto de 30 ratios que aplicd sobre
la clasificacion dicotémica de empresas
en quiebra y empresas sanas, asi podtia
constatar la capacidad del modelo para
predecir la quiebra. De este primer tra-
bajo, Beaver llegd a la conclusion de que
ciertos ratios son excelentes predictores
de quiebras, pues permiten detectar la
falta de solvencia al existir evidencia de
significativas diferencias entre los ratios de
las dos sub-muestras de empresas.

En el segundo estudio Beaver (1968)
examino la capacidad de prediccion de 14
ratios basados sobrelos activos liquidos. La
muestra ylametodologia que aplicé fueron
las mismas alas de suanteriorinvestigacion
(1960) y en esta ocasion concluyé que los
datos contables se podian utilizar para es-
timar la sensibilidad de los cambios en los
beneficios agregados de todas las empresas
a través del uso de una “Beta Contable”.

Al establecer que era posible utilizar ratios
paradistinguir entre empresas en quiebray
empresas sin quiebra en una medida mucho
mayor que la permitida por la prediccion
aleatoria, Beaver atirmé que tanto a corto
como a largo plazo, el ratio de cash flow /
pasivo total era de los mejores predictores,
seguido por el ratio de estructura de capital
y el ratio de liquidez.

i, Altman (1968).

Hasta tal momento los estudios de Bea-
ver constitufan el antecedente acerca de
los modelos de predicciéon de quiebra o
de deteccion de fragilidad empresarial,
sin embargo, estos trabajos buscaban la
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utilizacién de una sola razoén financiera y
los estudios siguientes deberfan intentar
desarrollar nuevos modelos utilizando
dos o mas razones simultaneamente para
incrementar la exactitud predictiva de la
quiebra, es decir, deberfa desarrollarse
modelos multivariantes.

Con esta nueva perspectiva se destacaron
varios estudios, entre ellos los conducidos
por Edward Altman quien por primera vez
introdujo multiples predictores de quiebra
mediante el Analisis Discriminante Mul-
tiple (MDA), creando el modelo original
“Z-Score” (1977).

El Analisis Discriminante Multiple (MDA)
es una técnica usada para clasificar ob-
servaciones en uno de varios grupos
desarrollados a priori, dependiendo de las
caracteristicas individuales de la obsetrva-
cién. Este analisis se basa en la estimacion
deunafuncién discriminante que trasforma
los valores individuales en un solo valor o
en puntaje Z, que después es usado para
clasificar los objetos. Cuando las variables
reales son razones financieras, el MDA
permite que las combinaciones de ratios
puedan ser analizadas en conjunto.

El modelo Z-Score es una variacién del
analisis discriminante en el cual las razones
financieras son ponderadas y sumadas, para
llegar a un puntaje general que se establece
como la base para la clasificacion de em-
presas en dos grupos: Con Dificultades
Financieras Y Sin Dificultades Financieras.
En su estudio, Altman (1968) utilizo una
muestra con informacién de 33 empresas
que fueron a la quiebra y de 33 empresas
sin quiebradel sector manufacturero delos
Hstados Unidos, de tamafio medio y que

cotizaban en la bolsa de valores durante
el periodo de 1946-1965. Estos 66 estados
financieroslos obtuvo del “Moody “s Indus-
trial Manual” y de ellos extrajo 22 razones
financieras que median: la rentabilidad,
actividad, liquidez y solvencia.

La discriminacién entre el grupo de
variables se llevd a cabo obsetrvando la
significancia estadistica de varias funciones
alternativas yanalizandola contribucion re-
lativa de cada variable independiente. Este
proceso dio como resultadolainclusién de
cinco ratios enla funcion discriminante con
los que Altman construy6 la puntuacion
“Z-Score”.

De acuerdo con el modelo, las puntuacio-
nes “Z-Score” inferiores a 1.81 indicaban
una probabilidad elevada de quiebra y
puntuaciones superiores a 3.00 indicaban
una escasa probabilidad de quiebra. Altman
denominé “lazonadeignorancia” al rango
comprendido entre 1.81y2.99. Finalmente
el modelo clasifico correctamente el 95%
de la muestra total.

En 1977, Altman junto con Robert Hal-
deman y Paul Narayaman construyeron
un modelo mas avanzado que el Z-Score
original, el Modelo ZETA®. En esta opot-
tunidad los autores se proponian probar
un modelo de clasificacién de quiebra que
consideraraavances en el analisis financiero
y empleara estadisticas computacionales
mas potentes.

Para esta nueva investigacién, Altman et.
al.,, se baso en una muestra de 53 empresas
quebradas en contraposicién a 58 no que-
bradas, pertenecientes ala mismaindustria
y cuyos datos coincidian en afio. Fueron
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empleadas 7 variables resultantes de la se-
leccién de ratios financieros que mostraron
mayor confiabilidad y estabilidad, ademas el
modelo ZETA innovo incluyendo aspectos
de mercado y precio de acciones al analisis,
asi como un concepto de varianza del valor
de los activos.

El modelo ZETA dio como resultado una
alta capacidad predictiva de mas del 89 %
para las empresas sanas y del 96 % para las
empresas fracasadas dentro delamuestrade
estimacion, un afio previo a la quiebra y se
mejoro el porcentaje de exactitud predictiva,
siendo del 82.10 % para las empresas sanas
y del 69.80 % para las empresas fracasadas,
cinco afios previos al evento.

1. Oblson

Elmodelo desarrollado por James A. Ohl-
son (1980), tuvo un objetivo similar a los
estudios anteriores en el tema: predecir la
probabilidad de quiebra empresarial. Ohl-
son fue el primero en utilizar un modelo
Logit condicional que le permitia evitar
algunos de los problemas teéricos que
presenta el analisis discriminante multi-
ple (MDA), como es la normalidad en la
distribucion de las razones financieras,
ademds de tener ventajas metodologicas
que presiden de la obligacién de que las
matrices de varianzas—covarianzas entre
ambos tipos de empresas tengan que ser
iguales (o que elimina el supuesto de la
homocedasticidad entre las empresas), y
permiten la introducciéon de efectos no
lineales en la estimacion sin imponer res-
tricciones al numero o al tipo de variables
independientes.

En comparacion al modelo MDA, el mo-
delo de Ohlson perdié poder predictivo,
lo cual estarfa explicado en que el autor
evito usar estados de resultados emitidos
después de la declaracion de quiebra, pues
consideraba que exageraban la potenciade
los modelos anteriores, ademds no incluyo
informacién del mercado en sus estima-
ciones, por ello su estudio no resulto tan
exacto como los otros estudios.

El trabajo de Ohlson empleo los datos
de “Compustat File” para el periodo de
1970- 1978, de donde analizo 105 firmas
quebradas y 2058 no quebradas, las cuales
participaron en la bolsa o en un mercado
‘overthecountet™ y que pertenecian al
sector industrial. Analiz6 los estados fi-
nancieros hasta tres afios antes de que se
produzca la quiebra y los uso para estimar
tres modelos: el primero, para ser aplicado
un afio antes de la quiebra; el segundo,
para ser aplicado dos aflos antes de ésta y
el dltimo modelo, que predice la quiebra
uno o dos afios antes de que se produzca.

Ohlson concluyo que el poder predictivode
los modelos dependia de cuando estuvo la
informacién disponible y que la utilizacion
de transformaciones lineales de un vector
de razones financieras mejora el potencial
de la estimacion Logit.

2. Aplicaciones para Colombia

Z. Trabajo de Rosillo

Rosillo (2002) propone un modelo para
identificar los indicadores financieros que
tienen mayor poder predictivo ala hora de
detectar siuna empresase encuentraenuna

3 Un mercado donde los participantes negocian por teléfono. Los participantes son usualmente institu-

ciones financieras, corporaciones y administradores de fondos.
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situacion financiera dificil. Paraalcanzar su
propésito, el autor propone un modelo de
prediccién de quiebra utilizando el “analisis
discriminante” desarrollado por Altman, y
emplea 12 indicadores que obtiene a partir
delos estados financieros de 106 empresas.

A continuacién Rosillo procede a asig-
nar unas posiciones para los indicadores
segun su lectura, para luego agregar las
posiciones de los indicadores y obtener asi
la posicién promedio de la firma respecto
a las demas. El problema con este trabajo
radica en la subjetividad con la cual una
empresa se clasifica como fuerte o débil
(no fragil o fragil), ya que la clasificacién
se basa en la posicién de la empresa con
respecto a un valor promedio de indices y
no con respecto al estado actual en el cual
se encuentra la empresa.

A pesar de los problemas que tiene el
modelo MDA mencionados anterior-
mente, Rosillo utiliza este modelo para la
estimacion de la funcion discriminante. En
esta funcién encuentra que las variables
mas importantes para la prediccion para
riesgo de quiebra son: el endeudamiento,
la rentabilidad del patrimonio y el apalan-
camiento de largo plazo.

7. Trabajo de Martinez

Martinez (2003), desarrollo un modelo
cuyo fin era identificar las variables re-
levantes para pronosticar la fragilidad
financiera de las empresas Colombianas
en el ano 2001, para ello utilizo técnicas
de regresion probit y empleo los estados
financieros a diciembre 31 de 2000, de 9000
empresas vigiladas porla Superintendencia
de Sociedades y de Valores.

Elautor considera que una empresa presen-
to estrés o fragilidad financiera si inicio un
acuerdo legal de reestructuracion de pagos
o si durante el 2001 la firma fue liquidada
por la Supersociedades, siendo esta la
situacion de 171 empresas consideradas
en la muestra.

El modelo probit heteroscedastico que
desarrolla Martinez le permiti6 identifi-
car tres indicadores claves para medir la
fragilidad empresatial, estos son: utilidad
antes de impuestos/activos, obligaciones
financieras/activos y disponible/activos.
Ademas, laintroduccién de variables dum-
mies sectoriales permitié observar que las
empresas menos propensas a ser fragiles
durante el 2001, independientemente de
sus indicadores financieros, fueron las
pertenecientes a las ‘actividades auxiliares
alaintermediacién financiera y actividades
inmobiliarias, empresariales y de alquiler’;
mientras las mas propensas a la fragilidad
sonlas que pertenecen al sector ‘ensefianza,
servicios de salud y otros servicios’.

Este modelo identifico correctamente
al 82% de las 9000 empresas utilizadas
en la muestra y al 69% de las empresas
consideradas como fragiles durante el afio
2002 con dos afios de anticipaciéon. Un
problema con este trabajo es que el autor
daunainterpretacién de efectos marginales
de las variables explicativas utilizando los
coeficientes del modelo, cuando los para-
metros del mismo como es establecido enla
teorfa econométrica no son interpretables,
ni siquiera en signo (Green, 2008).

zi. Otros
En Colombia se encuentran otras apli-
caciones de los modelos de prediccion
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de quiebra, como el trabajo de Mercedez
Fajardo Ortiz: “Aplicabilidad del modelo
de prediccién de quiebras de Altman a la
industria azucarera colombianaenladécada
de los noventa”, en donde son incluidos
11 ingenios azucareros de los 14 existentes
en la época de los afios 90.

Otro trabajo para Colombia es desarrollado
por Narvaez (2010) quien analiza los mo-
delos aplicados en Colombia y estima un
modelo predictor de quiebras basadosen Z
score de Altman mediante un modelo Logit
aempresas del sectorindustrial. Elmodelo
es aplicado a las empresas que entraron
en restructuracion econémica durante el
afio 2009, con la informacién financiera
del afio 2007, con el fin de corroborar si
realmente existia la probabilidad de que
estas empresas debian ser acogidas a la ley
1116 de 2006. Narvéez encuentrauna gran
asertividad tanto paralas empresas acogidas
alaley 1116 en el afio 2009 (empresas de
finanzas débiles), como para las empresas
cuyas finanzas se consideran fuertes.

II. Metodologia

El aporte del presente trabajo se basa en
la actualizacién de un modelo de predic-
cién de quiebra para Colombia, ademas
de proponer una metodologia que tiene
en cuenta no solo el modelo probit si no

también el modelo logit, en donde se in-
cluyen algunas de las variables propuestas
por Rosillo (2002) mas no su metodologfa.
Dado que se consideran mas variables con
respecto al trabajo de Martinez (2003)
se espera que los modelos tengan mejor
interpretacién econémica al no ignorar
variables importantes, conservando un
buen nivel predictivo.

A. Muestra y datos

Lainformacion utilizada tiene como fuente
los estados financieros de 28387 empresas
vigiladas porla Superintendencia de Socie-
dades y de Valores a 31 de diciembre de
2011. Cabe sefialar de antemano que existe
un problema al emplear bases de datos de
entidades gubernamentales dado que exis-
ten practicas como la denominada “conta-
bilidad creativa” o “windowdressing” que
afectanegativamente la utilidad del sistema
contable. Esta practica consiste en unaserie
de técnicas para manipularla contabilidad,
lo cual distorsiona la informacién y afecta
la obtencién de resultados fiables en los
modelos predictivos.

Inicialmente fue necesario realizar una
primera depuracion a la base de datos ya
que en algunos casos se presentaba incon-
sistencias o ausencia de informaciéon que
no permitian la manipulacién de la base de
datos para los propositos de este trabajo.

Tabla 1:
Datos no Congruentes
No. De empresas Cuenta Descripcion de cuenta $ valor reportado (miles)
2545 41 Ingresos Operacionales 0
83 Total Pasivo Corriente 0
1 Total Patrimonio 0

Fuente: Elaboracién propia en base a la informacién reportada a la Superintendencia de Sociedades de

Colombia.
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En la tabla anterior se muestra el nimero
de empresas que fueron eliminadas de la
base de datos debido a que estas no repor-
taban valores para las cuentas de ingreso
operacional, total pasivo cortiente y total
patrimonio, las cuales son necesarias para
la posterior obtencién de las variables in-
dependientes, reduciendo de esta manera
la base de datos a 25756 empresas.

A continuacion se procede a clasificar las
empresas endos grupos: fragiles yno fragiles,
en donde las primeras hacen referencia a las
empresas reportadas en la Superintendencia
de Sociedades dentro de los procesos de
reotganizacion, concordato, reestructuracion
y liquidacién, mientras que las segundas no
se encuentran clasificadas por la Superinten-
dencia en ninguno de estos procesos.

Tabla2:
Empresas Fragiles y no Fragiles

Dummy Descripcion del sector econémico No Fragiles | Fragiles | Total
d1 Agricultura, ganaderfa, caza, silvicultura y pesca 1448 76 1524
d2 Explotacion de minas y canteras 518 9 527
d3 Industrias manufactureras 4419 240 4659
d4 Construccion, electricidad, gas y agua 2912 56 2968
d5 Comercio, hoteles y restaurantes 8325 154 8479
d6 Transporte, almacenamiento y comunicaciones 984 24 1008
d7 Actividades auxiliates a la intermediacion financiera 944 9 953
d8 Actividades inmobiliarias, empresariales y de alquiler 4868 50 4918
do Ensefianza, servicios de salud y otros servicios 707 13 720

Total Muestra 25125 631 25756

Fuente: Elaboracién propia en base a la informacién reportada a la Superintendencia de Sociedades de

Colombia.

La tabla 2 muestra la clasificacion del na-
mero de empresas que estan clasificadas
como fragiles y no fragiles segtin su sector
econémico, donde cada sector estd repre-
sentado por una variable Dummy la cual
serausada posteriormente enla estimacioén
de los modelos.

B. Modelo Estadistico

Para los modelos de seleccion binaria
se supone de manera general un indivi-
duo, el cual debe seleccionar entre dos
categorias. Ambas categorias definen un

nivel de utilidad para el individuo, el cual
seleccionalaalternativa que mayor utilidad
le provea. Esta utilidad es la suma de dos
componentes:

1. Uncomponente sistematico,denotado
v, el cual es una funcién de diferentes
vatiables observadas X En este caso
se asume pot simplicidad que »,.=x" .

P p que 7 =x"

2. Un componente no sistematico ¢, el
cual desde el punto de vista del investi-
gador, puede ser representado por una
variable aleatoria. Este término de error
incluye elimpacto de todas las variables
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no observadas pero que no se incluyen
en el vector .

Tenemos entonces:
L — !
= x fte
J// /16 J

Para los modelos de seleccion discreta se
asume que £, tiene una distribucion logis-
tica estandar con media cero y varianza
m%/3 o una distribucién normal estandar.
No se puede observar el nivel de utilidad
de las dos alternativas, solo se observa la
seleccion hecha por el individuo. Por lo
tanto la observacion ad hoc es:

1 y;>0

Sea y. =
J *
<

0 y;,<0

Asi pues, cuando J; tomé el valor de 1, se
clasificardla empresa como fragil y cuando
tomé el valor de O se clasificara la empresa
como no fragil.

Para este trabajo, dado que la variable de-
pendiente a trabajar es binaria y depende
del comportamiento de los indicadores
financieros, los modelos adecuados para
medir la probabilidad de caer en quiebra
sonlos modelos de regresion Logit y Probit.

C. Seleccion de variables

Lamayoriadelos modelos para realizar pre-
dicciones sobrela fragilidad empresarial han
empleado una funciénlineal conunavatiable
dependiente que puede ser definida como
fragilidad empresarial. Dicha fragilidad
refleja la probabilidad de que una empresa
pueda llegar a la bancarrota o insolvencia,
un estado financiero determinado que no
necesariamente coincide con los criterios
juridicos, politicos y estratégicos.

Las variables con las que se busca predecir
la fragilidad financiera empresarial seranlas
razones de los indicadores mas aceptados
enlaliteratura para determinarla solvencia
de una empresa, estos son los indicadores
de liquidez, endeudamiento y de rentabili-
dad, dejando de lado los ratios de actividad
donde solo se utilizardla razén: rotacién de
activos, pues este estudio esta considerando
empresas de diversos sectores econémicos,
situacion en la que la interpretacion y ana-
lisis de estos ratios requiere tener en cuenta
ciertas particularidades que se escapan de
este trabajo. Las razones financieras con-
sideradas son comparadas con un patrén
de referencia que permite determinar si su
nivel es satisfactorio o no.
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Tabla 3:
Indicadores Financieros

Indicadores Definicion Operativa . .
X . . p Definicion Formal Indicadores
Financieros Indicadores
Mide en el corto plazo que proporcién del Pasivo
, . . Corriente esta cubierto por el Activo Corriente.
Razén Activo Corriente X i .
. - - Una razén corriente mayor a 1 indica que la
Corriente Pasivo Corriente . : . :
empresa tiene la capacidad para cubrir sus obli-
gaciones en el corto plazo
Mide si una empresa tiene o no la capacidad de
subsanar las obligaciones corrientes que tiene
‘. Active Corriente — Inventario | sin depender de la venta de sus inventarios. Una
Prueba Acida - - . . .

Pasivo Corriente prueba acida mayor o igual a 0,7 indica que la
empresa estd en una situacién sana desde el punto
de vista de la liquidez.

Mide la capacidad de una empresa de cubrir en
. . el muy corto plazo sus pasivos cortientes como
Razén de (Caja + Bancos) g plazo sus p . )
B - - los activos mas liquidos que se tienen. Una razén
Tesoretia Pasivo Corriente

de tesorerfa con un valor mayor a 0,10 puede
considerarse como buena.

Mide la eficiencia de la inversiéon en activos

Rotacién de Ventas . , .
. —_— productivos. Entre mds alto sea este indicador
Activos Total Activos .
mostrara mayor eficiencia.
Usilidad Mide la utilidad que se obtiene en un afio en ese
a . N , .
Margen Neto —V P mismo afo. Entre mas alto sea esta razon en
enias . . .,
mejor situacién se encontrara la empresa
Mide las utilidades que se generan con los re-
Rentabilidad de Utilidad cursos totales con los que cuenta la empresa.
Activo Total Activos Entre mas alto sea este indicador se tendrd una
mayor rentabilidad.
Mide el porcentaje de recursos y participacién
Nivel de "Total Pasivos que tienenlos acreedores dentro de una empresa.
Endeudamiento Total Activos Lo aconsejable para este indicador es que este
entre 40% y 60%.
. . . Mide en el corto plazo el nivel de endeudamiento
Apalancamiento Pasivos Corriente .
- - que tiene una empresa con sus acreedores. Entre
Corto Plazo Patrimonio . .
menor sea el apalancamiento se estard mejor.
. . Mide el nivel de endeudamiento total que tiene
Apalancamiento "Total Pasivos
e E— una empresa con sus acteedores. Entre menor
Total Patrimonio

sea el apalancamiento se estard mejor.

Fuente: Elaboracién propia en base a la definicion de los indicadores de Rosillo (2002), Hernandez y

Meneses (2005).
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Se debe tener en cuenta que es conve-
niente analizar la cantidad de razones
financieras que serin empleadas como
variables independientes, pues de acuerdo
con Bukovinsky (1993) la utilizaciéon de
numerosos ratios lleva a problemas como
lainclusiéon de dos o mas ratios que midan
esencialmente los mismos componentes
del balance general o el estado de resul-

D. Descripcion estadistica delos datos

En la tabla 4 se reportan estadisticas des-
criptivas de las variables utilizadas como su
mediay sudesviacioén estandar, discrimina-
das por nivel de fragilidad de laempresa. La
hipétesis nula a considerar para establecer
el poder discriminatorio de los ratios entre
los dos grupos contemplados sera:

tados, lo cual genera el problema de la H:U, .=U
multicolinealidad* pues muchas de estas &
variables independientes pueden incluir v m/fmgi/#UFrégi/
las mismas medidas contables. %=0,05

Tabla 4:

Razones financieras para empresas fragiles y no fragiles

(prueba sobre diferencia entre grupos).

Empresas no fragiles | Empresas fragiles
Variables Nt Desviacion T Desviacién | Estadistico t | p-valor
Estandar Estandar
Razén Corriente 68,411850 | 5498,628 | 3,800120 | 17,141149 | 1,862198867 | 0,0626
Prueba Acida 67,225790 | 5498460 | 2,846088 | 15,986370 1,8556149 0,0635
Razoén Tesoreria 11,750030| 1490,964 | 0,172929 | 1,138819 1,230780639 |0,21840
Rotacion Activo 1,505838 | 3,127123 | 0,950415 | 1,358939 | 9,645525039 |0,00000
Margen Neto -5,169748 |1 1002,710000 | -1,713744 | 20,743025 |-0,541730021 | 0,58800
Rentabilidad Activo 0,021707 | 0,383370 |-0,100092 | 0,527984 | 5,756801848 |0,00000
Nivel Endeudamiento | 0,531604 | 3,356731 0,873364 | 0,957651 | -7,836670077 | 0,00000
glp zlancamlemo Corto] 5 112974 | 94230220 | 1906919 | 31,808857 | 0,790651509 | 04293
azo

Apalancamiento Total | 4,230702 | 109,625460 | 2,806587 | 42,916253 | 0,772654767 | 0,4399

Fuente: Elaboracién propia en base a la informacién reportada a la Superintendencia de Sociedades de

Colombia.

En la tabla 4 se observa que los indicado-
res Rotacion Activo, Rentabilidad Activo,
Nivel Endeudamiento, rechazan H a un
nivel de significancia del 0,05, mientras
que los indicadores de Razén Corriente y
Prueba Acida rechazan H a un nivel de

significancia del 0,10.Sin embargo, es im-
portante sefialar que dado quelas desviacio-
nes estandar de estas dos ultimas variables
son tan grandes, las pruebas que se hagan
a partir de ellas son de baja confiabilidad.
Por tanto, la rotacion activo, rentabilidad

4 Situacién en la que se presenta una alta correlacién entre variables explicativas.
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activo y nivel endeudamiento parecieran
ser las mas utiles a la hora de discriminar
entre empresas’, ademds se espera que estas
variables sean las mas significativas en la
estimacién de los modelos finales. Una

mejor descripcion respeto a las diferencias
entre empresas fragiles y no fragiles puede
verse en la tabla 5 en donde se presentan
las medianas de los grupos.

Tabla 5.
Medianas de razones entre empresas fragiles y no fragiles.

2 | g g

& E 8 ° =] g o =

o & [ & K 13} o 5 v .Y .9 g g
< 9 £ g < g% < Z ZS|°E|ES £ —
o & R Y o SR g I BE | T = ] A ] S
& g SE| 3 s 3| € g sS8 | 22| 2| 2R

g [ %8] 8 || % ¥ | E<|Zz5| S8 8

& S = ~ T 2C| &

& B |« <
No Fragiles | 1,63869 | 1,20700 | 0,06923 | 1,07284 | 0,02879 | 0,02775 | 0,49844 | 0,66363 | 0,94366
Fragiles 1,16648 | 0,79580 | 0,01657 | 0,60329 | -0,01821 | -0,01052 | 0,70786 | 0,51782 | 1,18064

Fuente: Elaboracion propia en base a la informacion reportada a la Superintendencia de Sociedades de

Colombia.

Se observa que las empresas no fragiles
tienen en promedio mejores indicadores
respecto a las empresas fragiles, esto se
ve en todos los indicadores excepto en el
indicador de apalancamiento a corto plazo,
lo cual significa que en el corto plazo las
empresas no fragiles tienen mas compro-
metido su patrimonio con terceros que las
empresas fragiles, pero en el largo plazo
ocurre totalmente lo contrario.

E. Estimacion

Antes dela estimacion es conveniente ana-
lizar si dentro de las variables explicativas
existe el problema de la Multicolinealidad,

ya que esta puede llevar a al menos a una
de las siguientes situaciones (Raymond et
al. 2010):

1. Que no se puedan obtener las esti-
maciones de maxima verosimilitud
del modelo Logit y Probit, en caso de
Multicolinealidad exacta.

2. Que los errores estandar de los para-
metros estimados sean muy grandes lo
que resulte en la mayorfa de valores Z
no significativos de los /Afl

3. Que se observen valores de algunos
parametros muy altos en términos
absolutos.

5 Esto no significa que las otras variables no sean importantes a la hora de estimar el modelo, y por tanto

no deban ser excluidas.
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Tabla 6.
Correlacion entre las Variables.

s g = i =

g 2 5 g g g 5 E: g

& = = g = & &
razcot 10,9999 | 0,8984 | 0,0067 | 0,0001 | 0,0086 |-0,0017 |-0,0004 | -0,0003
pruacida 0,9999 | 1 0,8984 | 0,0067 | 0,0001 | 0,0086 |-0,0017 | -0,0004 | -0,0003
razteso 0,8984 | 0,8984 1 0,0102 | 0,0000 | 0,0097 |-0,0012 |-0,0003 | -0,0003
rotactiv 0,0067 | 0,0067 | 0,0102 1 0,0025 | -0,0489 | 0,0581 |-0,0028 | -0,0063
margneto 0,0001 | 0,0001 | 0,0000 | 0,0025 1 0,0087 | -0,0014 | -0,0008 | -0,0008
rentactiv 0,0086 | 0,0086 | 0,0097 |-0,0489 | 0,0087 1 -0,3643 | -0,0115 | -0,0104
endeu -0,0017 | -0,0017 | -0,0012 | 0,0581 |-0,0014 | -0,3643 1 0,0031 | 0,0039
apalacort -0,0004 | -0,0004 | -0,0003 | -0,0028 | -0,0008 | -0,0115 | 0,0031 1 0,9160

apalatotal -0,0003 | -0,0003 | -0,0003 | -0,0063 | -0,0008 | -0,0104 | 0,0039 | 0,9160 1

Fuente: Elaboracién propia en base a la informacién reportada a la Superintendencia de Sociedades de

Colombia usando el paquete estadistico R.

Como se puede observar en la tabla 0,
la correlacion entre las variables razén
corriente y prueba acida es casi uno, por
lo cual es necesario eliminar del modelo
una de estas dos variables, ya que de no
ser asi el problema de la Multicolinealidad
Perfecta podriaimpedir la estimaciones de
los parametros del modelo.

A continuacién se extraen de los 25125
datos que conforman el grupo de empre-
sas no fragiles, una muestra aleatoria de
631 empresas con el propésito de igualar
la muestra de las empresas no fragiles a
la muestra que tenemos de las fragiles y
asi evitar que el modelo quede sesgado a
favor del grupo mas grande. Como sefialan
Hosmer y Lemeshow (2000, pp. 157): “La
clasificacion es sensible a los tamafios re-

lativos de los dos grupos de componentes
y siempre favorece la clasificacion en el
grupo mas grande, un hecho que también
es independiente del ajuste del modelo.”

Ahora se tiene una base de 1262 datos para
estimar el modelo, donde 631 correspon-
den a las empresas fragiles y otras 631 a
las empresas no fragiles. De cada grupo
se extraen 63 datos con el proposito de
probar el modelo

En lo que sigue sea P, = P(Y, = 1) =
Probalidad (caer en riesgo de quiebra)

7. Modelo 1.ogit

Donde el modelo logistico a estimar sera:
(i)

. e
R = P(Fmgzli = 1) :W
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Tabla 7.
Estimacion modelo Logit.

Estimate Std. Error zvalue | Pr(>|z])
(Intercept) -0,6713947 0,4555843 -1,474 0,140562
razcor -0,0005914 0,0152455 -0,039 0,969057
pruacida 0,0004114 0,0168243 0,024 0,980492
razteso -0,0379758 0,0376969 -1,007 0,313744
rotactiv -0,4096579 0,0700128 -5,851 0,000000
margneto 0,0003748 0,0004688 0,800 0,423940
rentactiv -1,9046475 0,5155835 -3,694 0,000221
endeu 1,9724056 0,2299083 8,579 | 0,000000
apalacort -0,0029640 0,0032705 -0,906 0,364772
apalatotal -0,0003751 0,0015336 -0,245 0,806779
di 0,6534109 0,4870987 1,341 0,179780
d2 -0,8783894 0,6401147 -1,372 0,169989
d3 0,7364760 0,4472323 1,647 0,099611
d4 -0,4932573 0,4707852 -1,048 0,294761
d5 -0,4845308 0,4458848 -1,087 0,277182
dé -0,1838754 0,5383104 -0,342 0,732668
d7 -0,3241009 0,6593600 -0,492 0,623046
ds8 -0,9293094 0,4700341 -1,977 0,048029

Fuente: FElaboraciéon propia en base a la informacién reportada a la
Superintendencia de Sociedades de Colombia usando el paquete estadistico R.

(-0,671-0,001razcor, +0,000 pruacida, —0,038razteso, —0,410rotactiv, +0,000 margneto, —1,905 rentactiv, +1,972 endeu,
—0,003apalacort; +0,000apalatotal, +0,653d, —0,878d, +0,736d, —0,493d, —0,485d,-0,184d—0,324d,-0,929d, )
e

i (-0,671-0,001razcor, +0,000 pruacida, —0,038razteso, —0,410rotactiv, +0,000 margneto, —1,905 rentactiv, +1,972 endeu,

l+e

De ante mano sabemos que las variables
explicativas todavia tienen el problema de
multicolinealidad ya que las variables razén
corriente y prueba acida tienen un alto co-
eficiente de correlacion. Sin embargo, dado
que esta correlaciéon no es exactamente

0,003 apalacort, +0,000apalatotal, +0,653d, ~0,878, +0,736d, —0,493d, ~0,485d, —0,184d, —0,324d,-0,9294, )

uno, no hay impedimento para estimar el
modelo. Aplicando métodos de seleccion
de modelos hacia adelante y hacia atras se
llega por ambos a la siguiente estimacion
final®.

6 Elmodelologit final fue estimado con una base de 1136 empresas que corresponden alas 1262 empresas

iniciales menos las 126 empresas que se usaran para la prediccion del modelo.
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Tabla 8:
Estimacion modelo Logit Final.
Estimate Std. Error z value |Pr(>|z]|)
(Intercept) -1,10516 0,18219 -6,066 0,00000
rotactiv -0,38892 0,06977 -5,574 0,00000
rentactiv -1,37438 0,46897 -2,931 0,00338
endeu 1,94327 0,22978 8,457 0,00000
d1i 1,03363 0,25609 4,036 0,00005
d3 1,07119 0,16097 6,655 0,00000
ds -0,59633 0,21741 -2,743 0,00609

Fuente: Elaboracion propia en base a la informacién reportada a la Superin-
tendencia de Sociedades de Colombia usando el paquete estadistico R.

e(—l,105—0,389rotactivi —1,374rentactiv, +1,943endeu; +1,034d, +1,071d,-0,596d; )

1+

En la tabla 8 se observa que las variables
resultantes para la estimaciéon del modelo
logit final son las mismas variables que
resultaron significativas para discriminar
entre empresas fragiles y no fragiles en el
analisis descriptivo presentado en el tabla 3.
También se observa que los signos espera-
dosde estas tres variables son consecuentes
con la logica econémica, pues una mayor
rotacion de activos y una mayor rentabilidad
de activos deben disminuir la probabilidad
de caer en riesgo de quiebra, mientras que
un mayor nivel de endeudamiento debe au-
mentar esta probabilidad. Adicionalmente
se observa entre las variables dummy que
pertenecer al sector de Agricultura, gana-
derfa, caza, silvicultura, pesca, e Industrias
manufactureras, aumenta la probabilidad
de caer en riesgo de quiebra, mientras
que pertenecer al sector de Actividades
inmobiliarias, empresariales y de alquiler
disminuye esta probabilidad.

e(71,10570,389r0tactiv, —1,374rentactiv; +1,943endeu, +1,034d, +1,071d,-0,596d, )

Otro aspecto a considerar es el planteado
en la literatura de modelos lineales gene-
ralizados (GLM) donde los datos atipicos
(outlier) generan bastantes problemas en
la estimacién de parametros. Un outlier
puede estar representado por una empresa
que teniendo buenos valores en sus indices
este clasificada entres las empresas fragiles
o una empresa que teniendo malos valores
de sus indices este clasificada como una
empresano fragil. Los valores delos indices
muy alejados del punto central delos datos
pueden ser clasificados como datos outliers
enelespacio delas variables explicadas. Sin
embargo, un dato se considera influencial
si el cambio al eliminarlo es considerable
con respecto al cambio de no eliminarlo.
Utilizando el procedimiento de identifica-
cion de datos atipicos (Kutner et al, 2004)
tenemos lo siguiente:
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Grafico 1:
Datos Atipicos Modelo Logit.

Studentized Residuals

0.10 015

Hat-Values

Fuente: Elaboracion propia en base a la informa-
ci6én reportada a la Superintendencia de Socieda-
des de Colombia usando el paquete estadistico R.

Elgrafico 1 muestrala presenciade grandes
valores influénciales, los cuales pueden ser
perjudiciales a la hora del prondstico del
modelo logit.

Tabla 9:
Estadisticas entre empresas Atipicas y
no Atipicas Modelo Logit.

Se nota que los datos atipicos tienen unos
valores muy diferenciados respecto a los
que registran los datos no atipicos en sus
valores de las medias. Por esta razén se
recurre a la extraccion de estos datos en
la muestra para prondstico, ya que al no
eliminar estos datos puede alterar sustan-
cialmente el poder predictivo del modelo.

@ S - ]
g 2 B s bt
3 .
T 5 | £ 383
3 5 £ 25| 2
o &g 13} < Z B
gl & | §|& "t
H & 5
Minimo | 001216 | 228184 | 0,00128
Atipicos | Maximo | 20,10227 | 094293 | 368112
Media | 316544 | -038394 | 091488
Minimo | 0,00004 | -10,99464 | 0,00036
N

®  |Maximo | 1418115 | 063102 | 1272555

Atipicos
Media 1,14744 | -0,02341 | 0,68595

7. Modelo Probit

El modelo Probit a estimar sera:
P=P(Fragil=1)=®(x'f)

Endonde @ esla funcién normal estandar

acumulada.

Tabla 10:

Estimacion modelo Probit.

8 8 =

s g E N
(Intercept) | -04194892 | 02688520 | -1,56 |0,11869
razcor 0,0004814 | 0,0089786 | 0,054 |0,95724
pruacida | -0,0004593 | 0,0096339 | -0,048 | 096197
razteso -0,0195335 | 0,0203260 | -0,961 | 0,33655
rotactiv -0,1846008 | 0,0365237 | -5,054 | 0,00000
margneto | 0,000189 |0,0002072| 0912 | 036179
rentactiv | -0,7060089 | 0,2440881 | -2,802 | 0,00382
endeu 1,0691659 | 0,1252403 | 8,537 | 0,00000
apalacort | -0,0016013 | 0,0017331 | -0,924 | 0,35550
apalatotal | -0,0002025 | 0,0007280 | -0,278 | 0,78083
di 0,4435718 | 0,2882758 | 1,539 |0,12388
d2 -0480571 | 0,3772750 | -1,274 | 020274
d3 04733512 | 02656764 | 1,782 | 0,07480
d4 -0,2709234 1 0,2799170 | -0,968 | 0,33311
d5 -0,2909548 | 0,2647145 | -1,099 | 027171
d6 -0,0765055 | 0,3202711 | -0,239 | 0,81120
d7 -0,1868628 | 0,3894841 | 048 |0,63139
ds L0,5405757 | 02773673 | -1,949 | 0,05130

Fuente: Elaboracién propia en base a la informa-
cién reportada a la Superintendencia de Socieda-
des de Colombia usando el paquete estadistico R.

Fuente: Elaboracién propia en base a la informa-
ci6én reportada a la Superintendencia de Socieda-
des de Colombia usando el paquete estadistico R.
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P = ®(-0,419 +0,000razcor, +0,000pruacida, —0,020razteso, - 0,185rotactiv, + 0,000margneto,
-0, 706rentactiv, +1,069endeu, — 0, 002apalacort, +0,000apalatotal, +0,444d, —0,481d, +0,473d,

-0,271d, -0,291d, —0,077d, —0,187d, —0,541d,)

Nuevamente la existencia del problema de
la multicolinealidad entre larazén corriente
y la prueba acida debido su alta autocorre-
lacién, pero dado que esta correlacién no
es exactamente uno, no hay impedimento
paraestimar elmodelo. Aplicando métodos
de seleccién de modelos hacia adelante y
hacia atras se llega por ambos a la siguiente
estimacion final”.

Tabla 11:
Estimacion modelo Probit Final.

Estimate
Std. Errot
z value
Pr(>|z)

(Intercept) | -0,67134 | 0,10429 | -6437 | 0,00000

rotactiv | 017398 | 0,03654 | 4761 | 0,00000
rentactiv | -0,52514 | 023786 | -2208 | 002726
endeu 1,06324 | 0,12674 | 8389 | 0,00000
d1 065638 | 0,15121 | 4341 | 0,00001
d3 066596 | 0,09596 | 694 | 0,00000
ds 2034049 | 0,12560 | 27711 | 0,00671

Fuente: Elaboracién propia en base a la informa-
cién reportada a la Superintendencia de Socieda-
des de Colombia usando el paquete estadistico R.

P =®(-0,671 -0,174rotactiv, —0,525ren-
tactiv,+ 1,063endeu, + 0,6564, + 0,6664,
—0,3404,)

En la tabla 11 se observa que las variables
resultantes para la estimacion del modelo
probit final son las mismas variables re-
sultantes en la estimacién del modelo logit
final. También se observa que los signos
esperados en este modelo son consecuentes
conlalégicaeconémica. Adicionalmente se
corrobora que el pertenecer a los sectores
1y 3 aumenta la probabilidad de caer en
riesgo de quiebra, mientras que pertenecer
al sector 8 disminuye esta probabilidad.

A continuacion en el grafico 2 se muestra
el analisis de los datos atipicos correspon-
dientes al modelo probit.

Grafico 2:
Datos Atipicos Modelo Probit.

Studentized Residuals

0.00 0.05 0.10 0.15

Hat-Values

Fuente: Elaboracién propia en base a la informa-
ci6én reportada a la Superintendencia de Socieda-
des de Colombia usando el paquete estadistico R.

7 Elmodelo logit final fue estimado con una base de 1136 empresas que corresponden alas 1262 empresas

iniciales menos las 126 empresas que se usaran para la prediccion del modelo.
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Elgrafico 2muestrala presencia de grandes
valores influénciales, los cuales pueden ser
perjudiciales a la hora del pronéstico del
modelo probit. Puede notarse que estos
valores son similares a los arrojados por
el modelo logit, lo cual corrobora la alta
influencia que pueden tener estos datos.

Tabla 12:
Estadisticas entre empresas Atipicas y
no Atipicas Modelo Probit.

°
4
® = = =
0 45 3} =
‘3 3 Q < v .2
e} = < ) o E
) 4 = 3 T S
o e} =) o > O
° 8 3} = z 2
h=* ke g 2 | %8
o = a
= & & =
-2
Minimo | 001216 | 228184 | 0,00128
Atipicos | Maximo |20,10227 | 094293 | 368112
Media 451324 | 029469 | 092437
Minimo | 000004 |-1099464 | 000036
N
(,) . Miximo | 14,18115 | 0,70441 | 12,72555
Atipicos
Media 108317 | 002442 | 0,68408

Fuente: Elaboracién propia en base a la informa-
ci6én reportada a la Superintendencia de Socieda-
des de Colombia usando el paquete estadistico R.

Aligual que en el modelo logit se nota que
los datos atipicos tienen unos valores muy
diferenciados respecto a los que registran
los datos no atipicos en sus valores de sus
medias. Y que se procede a eliminar estos
datos de la muestra de prondstico para
evitar que se altere el poder predictivo
del modelo.

ITI.An3lisis de Resultados

Como se dijo anteriormente, las razones
financieras mas apropiadas para discriminar
entre empresas fragiles y no fragiles son

la rentabilidad del activo, la rotacion del
activo, y el nivel de endeudamiento. Los
resultados obtenidos en ambos modelos
muestran que las empresas tienen una
mayor tendencia a la quiebra si tienen
niveles bajo de rentabilidad del activo
y rotacion de activos y un alto nivel de
endeudamiento. Respecto a los 3 sectores
resultantes como significativos en ambos
modelos, se observé que pertenecer a los
sectores de agricultura, ganaderia, caza,
silvicultura, pesca e industrias manufac-
tureras, aumenta la probabilidad de que
una empresa caiga en riesgo de quiebra,
mientras que pertenecer al sector de Ac-
tividades inmobiliarias, empresariales y de
alquiler disminuye este riesgo.

Enlamedidaen queelvalorarrojado porla
prediccién del modelo seay’ >0 el modelo
clasificard a las empresas como fragiles y
cuando j/ <0 el modelo clasificard a las
empresas como no fragiles.

Tabla 13:
Proporciéon de empresas clasificadas
correctamente.
% Clasificaciéon Correctamente

Logit Probit

No Fragiles 88,88% | 85,71%
Fragiles 77,41% | 75,80%
Clasificacion Total 83,20% | 80,80%

Fuente: Elaboracién propia en base a la informa-
ci6én reportada a la Superintendencia de Socieda-
des de Colombia usando el paquete estadistico R.

La tabla 13 muestra que el modelo logit pre-
senta una mejor habilidad de pronéstico en
comparacion al modelo probit, en donde el
primero tiene un porcentaje de clasificacién
correcta mayor tanto en las empresas fragiles
(77,41%) como en las no fragiles (88,88%),
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respecto al porcentaje de clasificacion del
segundo (75,80%y 85,71% respectivamente).
Hsta mejor habilidad de pronostico puede
deberse a que el modelo logit supone hete-
roscedasticidad, lo cual corrigelos problemas
de varianza no constante en el error.

Tabla 14:
Proporcion de empresas fuera de mues-

tra clasificadas correctamente.

% Clasificacion Correctamente

Logit Probit

No Fragiles 72,58% 71,93%

Fuente: Elaboracion propia en base a la informa-
cién reportada a la Superintendencia de Socieda-
des de Colombia usando el paquete estadistico R.

En la tabla 14 se muestra el porcentaje de
clasificacion correcta para las 24494 em-
presas no fragiles restantes que se dejaron
fuera de muestra, en donde para ambos
modelos el porcentaje de aciertos supera el
70%,lo cual es positivo sise tiene en cuenta
la calidad de la base de datos. También se
destaca que del 30% de empresas que no
se clasificaron correctamente puede haber
empresas que tengan las caracteristicas de
las empresas fragiles pero que legalmente
no han iniciado ninguno de los procesos
descritos por la ley 1116 de 2000.

Conclusiones

® laamplia muestra utilizada incluy6 la
informacién contable de 28387 empre-
sas, paralas cuales se calcularon indica-
dores de rentabilidad, endeudamiento,
liquidez y actividad frecuentemente
utilizados al realizar analisis financieros.
Utilizando un modelo logit y un probit
seidentificaron como variables relevan-

tes para medir la probabilidad de riesgo
de quiebra las siguientes variables: ren-
tabilidad del activo, rotacion del activo
y nivel de endeudamiento. A partir de
estas tres razones financieras y de varia-
bles dummy’s por sector econémico, se
pudo clasificar correctamente el 83,20%
y el 80,80% del total de las empresas
dependiendo del modelo, ademas se
tuvo una clasificacién correcta de mas
del 70% probando ambos modelos
en las 24494 empresas no fragiles que
quedaron fuera de muestra.

Dadas las caracteristicas del mercado
Colombiano, su legislacion y su dispo-
nibilidad de datos, existe una dificultad
paraimplementarmodelos de prediccion
de quiebra, pueslas bases de datos publi-
cas como la que usamos en este trabajo
presentan problemas deinformacionin-
completa o acomodaticiay debidoaesto
se corre el riesgo de sesgarlos resultados
y sacar conclusiones no generalizables.

Se observa ademads que los sectores que
son mas propensos a caer en riesgo de
quicbra con respecto alos demas consi-
derados en este trabajo son: Elsectoruno
(Agricultura, Ganadera, caza, silvicultura
y pesca), el sector tres (Industrias manu-
factureras) y el sector menos propenso
es el ocho (Actividades inmobiliatias,
empresariales y de alquiler). (Ver tabla 2).

Nuestro trabajo no estd exento de vatios
problemas, por esto concluimos esta
tesis diciendo que alin queda mucho
por hacer y que se espera a futuro po-
der seguir avanzando en el desarrollo
del tema. En especial, queda abierto el
tema con el tratamiento de los datos
atipicos los cuales se basan en métodos
de estadistica robusta.
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