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RESUMEN:

En este estudio se desarrolla un modelo de analisis de
supervivencia para analizar el comportamiento de las
empresas del sector de comercio minorista (retail) en
Colombia. El objetivo es predecir la probabilidad de
riesgo de quiebra en funcién del tiempo a partir de
razones financieras, por medio de metodologias
interpretables como los modelos aditivos
generalizados GAM vy la regresiéon de Cox.
Adicionalmente, se desarrolla un mecanismo de
seleccion de variables y métricas evaluacion de
desempefio mediante validacién cruzada.

Palabras clave: Prediccidon de bancarrota, analisis de
supervivencia, modelo GAM, comercio minorista.

ABSTRACT:

. In this study we develop a survival analysis model
for the analysis of the behavior of firms in the retail
sector of Colombia. The main purpose is to predict the
bankruptcy probability as a function of time and
incorporating the information of financial ratios. We
use interpretable methodologies as the generalized
additive model and the Cox regression. In addition,
we propose a novel variable selection mechanism and
adequate metrics for performance measuring using
cross-validation.

Keywords: Bankruptcy prediction, survival analysis,
generalized additive model, retail.

1. Introduccion

La bancarrota se define como el resultado de una condicidn crénica en la que el total de
pasivos de una firma excede el valor de sus activos. Dicha situacion de insolvencia
permanente puede estar asociada a manejos administrativos incorrectos, efectos en la

economia, transformaciones coyunturales del mercado, problemas de liquidez, entre otros

factores que afectan directamente los resultados financieros de la compafiia. La insolvencia
generalizada puede causar efectos colaterales al resto del sistema financiero y provocar una
crisis sistémica, razén por la cual se establece el Acuerdo de Basilea II (2004), con el fin de
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crear un estandar internacional que le permita a los reguladores bancarios establecer
requerimientos de capital necesarios frente a los riesgos financieros y operativos en los que
pueden incurrir las compafiias, es decir, creacion de portafolios crediticios de acuerdo al
incumplimiento de los clientes. A partir de lo anterior, conocer de antemano cuando una
firma va a entrar en bancarrota es una informacion valiosa que impacta muchas decisiones
en el sistema financiero y de alli se deriva la importancia del desarrollo de herramientas
analiticas que permitan determinar los factores econdmicos relevantes para predecir el
estrés financiero.

Una de las metodologias mas trabajadas a través del tiempo para la explicacidon de la
bancarrota corresponde al uso de razones financieras (Bellovary, Giacomino, & Akers, 2007).
Se trata de estudiar las relaciones de variables del estado econdmico de una compafia,
categorizadas en razones de liquidez las cuales miden el dinero en efectivo para el pago de
deudas, de actividad o eficiencia que permiten identificar la rapidez de convertir los activos
no-corrientes en activos corrientes, razones de deuda con las que se puede medir el pago de
deudas de largo plazo, de ganancia las cuales evaltan los activos y el control de los gastos,
y por ultimo razones de mercado que relacionan el rendimiento y el valor de una inversion
en acciones de la compainia.

El estudio para determinar el estrés financiero a través del uso de razones financierasy
métodos estadisticos inicia en 1932 cuando Fitzpatrick da origen a la etapa descriptiva y
posteriormente en 1968 Altman inicia la etapa predictiva con el desarrollo de modelos
multivariados (Altman, 1968). Las siguientes metodologias se basaron en técnicas
estadisticas clasicas de clasificacidon, a partir de las cuales es posible tener una
interpretacion sencilla de los resultados, tales como analisis discriminante lineal, regresion
logistica y modelos probit. Durante los ultimos afios, se han realizado numerosos estudios
de nuevas metodologias para la prediccion de quiebra basadas en aprendizaje automatico e
inteligencia artificial como son: redes neuronales artificiales (Atiya, 2001; Wilson & Sharda,
1994), maquinas de soporte vectorial (Shin, Lee, & Kim, 2005; Lin, Yeh, & Lee, 2011) y
meétodos de ensamble (Wang & Ma, 2012; Kim & Kang, 2010). En general, estas ultimas
metodologias ofrecen un mejor rendimiento de clasificacion que los modelos estadisticos
parameétricos clasicos; sin embargo, aunque los algoritmos predictivos de caja negra
funcionan muy bien para predecir cuando se producira la bancarrota, no dan razén por la
cual sucede. De esta forma, un buen modelo de prediccion de bancarrota debe considerar
desempefo, precision e interpretabilidad, a partir del cual sea posible describir el
comportamiento estatico y dindmico de los indicadores financieros.

En Colombia, se establece la existencia de dos tipos de liquidacion para las sociedades,
liguidacion voluntaria y liquidacion judicial; la primera hace referencia a la disolucién de una
compafia por ocurrencia de unas de las causales previstas en los estatutos o en la ley y la
segunda es un proceso consagrado en la Ley 1116 de 2006, por medio de la cual se
establece el Régimen de Insolvencia Empresarial, el cual persigue la liquidacion pronta y
ordenada, buscando el aprovechamiento del patrimonio del deudor. Dentro de los estudios
que se han realizado, se destacan el de Gomez-Gonzalez & Kiefer (2006) enfocado en
entender los factores que determinaron el estrés financiero de las instituciones bancarias a
finales de 1990 y principios del afio 2000. Como resultado del estudio se evidencid que este
fendmeno en gran medida se dio gracias a una fuerte caida en la razén financiera de
capitalizacidon de las empresas, en conjunto con la rentabilidad y liquidez. Por otro lado,
Gomez, Hinojosa, & Zamudio (2006) proponen un analisis de la probabilidad condicional de
incumplimiento de los mayores deudores privados del sistema financiero colombiano
utilizando las variables del modelo Camel. El principal hallazgo del estudio revela que el nivel
de la deuda de las empresas es el principal determinante de la probabilidad condicional de
incumplimiento con un efecto adicional que aporta pertenecer a ciertos sectores econdmicos
como la construccion.

Mas recientemente, Carlos Valencia et al. (2014), desarrollaron un nuevo enfoque al usar un
modelo generalizado aditivo para la predicciéon de bancarrota con un mecanismo integrado
para la seleccidén de variables. Tomando como referencia esta nueva perspectiva, surge la
idea de explorar un modelo interpretable y eficiente con la metodologia de anélisis de
supervivencia junto con un modelo aditivo generalizado (GAM) estimado a través de la



seleccion de variables. Cuando el efecto encontrado es una funcion lineal, se obtiene un solo
parametro que representa la contribucién marginal a las razones de momios (odds ratios);
en el caso no lineal, se obtiene una funcién que puede ser interpretable debido a la
propiedad aditiva (Berg, 2006). Ademas, la seleccion de variables producira una estimacion
en la que se descartan predictores no significativos para la explicacion de la bancarrota.

El objetivo de utilizar modelos de supervivencia para la prediccién de la bancarrota es
obtener, ademas de la clasificacidon del riesgo, la probabilidad de que ocurra la insolvencia
dado una ventana de tiempo. El periodo de supervivencia se define como el tiempo
transcurrido desde el estado inicial, ano 2007, hasta el estado final (10 afios). Para el
estudio, se habla de datos censurados a la derecha, ya que después del tiempo de estudio,
no se conoce el estado de las sociedades que no quebraron durante el analisis.

De acuerdo con todo lo mencionado previamente y dada la importancia de la insolvencia
financiera frente a los efectos adversos en la economia del pais, el propdsito de este
proyecto es estimar un modelo de analisis de supervivencia que permita analizar el
comportamiento de las empresas de comercio minorista colombianas y predecir la
probabilidad de riesgo de quiebra en funcién del tiempo a partir de razones financieras
usadas como variables explicativas. Se presenta la aplicacion de este tipo de analisis, desde
la identificacion de informacidon requerida, diversas fuentes, mineria de datos, analisis y
consolidacion hasta el ajuste, calibracién y evaluacién de un modelo lineal y no lineal. A
continuacién se explica la metodologia desarrollada en el trabajo, en la cual se incluye la
descripcion de los métodos, informacién e indicadores analizados; enseguida se presenta la
seccion de resultados obtenidos durante el proceso de estimacién y finalmente las
conclusiones y recomendaciones.

2. Metodologia

2.1. Generalidades del Analisis de Supervivencia

La funcion de supervivencia se define como la probabilidad que un individuo sobreviva al
momento , que en este estudio equivale a la probabilidad que una sociedad no se declare en
bancarrota al tiempo . La variable aleatoria positiva representa el tiempo hasta el evento de
interés de un individuo y la funcidén de supervivencia se puede formular como:

S(t) =P(T > t).

La funcion de distribucién de probabilidad de T se establece como F(t) = P(T < t) parat = 0, y representa la probabilidad que

una sociedad se declare en bancarrota antes del tiempo t. Por tanto, F(t) = 1 — S(t), con

SE)=PT>t)=["f(s)ds ; F(t)=P(T <t) = [, f(s)ds.

La funcién de riesgo del tiempo de supervivencia T da la tasa de falla condicional y se define como la probabilidad de falla durante
un intervalo de tiempo muy pequero (suponiendo que el sujeto de estudio ha sobrevivido hasta el inicio del intervalo) o como el
limite de la probabilidad de que un sujeto falle en un intervalo muy corto, desde t hasta t + At dado que el individuo ha sobrevivido

hasta el tiempo t. Si T es una variable aleatoria continua, entonces

J& _-=sg __ _ d

h(t) === =——=——logS(1),

s(t) S(1) dt

y por tanto, S(t) = exp[—H(t)] = exp ’— fot h(u)du].

En el presente estudio, es de interés determinar la influencia de las covariables sobre el
tiempo de supervivencia de las compafias, razén por la que se desea realizar las
estimaciones usando el modelo de Cox. Este modelo propuesto por primera vez por Cox
(1972), es llamado modelo de riesgos proporcionales, debido a que el cociente entre el
riesgo para dos empresas es constante en el tiempo. El Modelo Cox consiste en expresar la



funcidn de riesgo en dos componentes, uno no parameétrico que depende sdélo del tiempo y
otro paramétrico que depende sélo de las variables, de la siguiente forma:

A(t)X) = A,(t)e’*  paratodo t =0,

donde A, es la funcién de riesgo basal, X es el vector de variables independientes y 8 sus coeficientes. El termino #°X como ya se
dijo, es independiente del tiempo y representa el cociente de riesgos entre una compafia con covariables X, respecto a otra
companiia con covariables X = 0. La estimacion de los parametros en el modelo de Cox se hace mediante la funcién de verosimilitud
parcial, que supone que para la estimacion de f8, sélo es necesario conocer el orden de los fallos y no los valores de los tiempos de
fallo.

2.2. Modelo Aditivo Generalizado (GAM)

En el modelo GAM los predictores son funciones suaves desconocidas estimadas a partir de
la distribucion de las variables de entrada. Este modelo fue desarrollado para mezclar
propiedades de modelos lineales generalizados con modelos no-paramétricos.

Los modelos aditivos generalizados, definen una funcién diferente para cada uno de los predictores x;, ..., x,, y se asume que f(X)

es la suma de éstas. Esto es,

f(x1,x2. “"xp) = fi(xy) + fr(x3) + - +fp(xp)ﬁ

donde cada f;(.) es una funci6n no lineal estimada de manera univariada, es decir que f;(.) puede ser: (i) una funcién con forma
paramétrica especificada (por ejemplo un polinomio o una regresion spline), o (ii) una funcién especificadas de forma no

parameétrica, o semi-paramétrica.

La funcion estimada tiene formas restringidas a la aditividad y no considera interacciones entre variables (aunque se podrian
incorporar), pero aun asi se consideran muy flexibles. En el caso de regresion, si el f](x}) se representa utilizando splines
(smoothing splines) de segundo grado, entonces el modelo se ajusta minimizando la funcién:

n

2
Z Yi—by - if,(n,) + i"; [f)'”(tl)zdt)
=1 =1

Donde 4, f f,"(tj)2 dt; penaliza la variabilidad en f. La segunda derivada permite controlar el nivel de suavidad de la curva
estimada, ya que se esta midiendo los cambios que se presentan en la pendiente de la curva. Con la integral, se pretende tener una
medida total del cambio de la curva sobre todo el cambio de rango. El valor de A permite controlar el grado de suavidad de la curva.

Entre mas alto este valor, mayor sera la suavidad; de lo contrario, si A = 0 la curva no sera penalizada en lo absoluto.

En este caso, se utilizd la funcion GAM del paguete MGCV en R que realiza el ajuste del
parametro de suavizacion mediante la funcién magic (Wood, S.N., 2004), en la
cualinternamente aplica método de Newton de manera multi-dimensional en combinacion
con validacidon cruzada sobre la poblacidon de entrenamiento para hallar el factor de
suavizacion optimo.

Como ventajas del modelo se tiene que produce formas flexibles y sin importar la
dimensionalidad, ademas es eficiente computacionalmente y es facil de interpretar cada
funcion separadamente, sin embargo, la forma funcional esta limitada a ser aditiva.

2.3. Seleccion de Variables

La seleccion de variables es el proceso de escoger predictores significativos para la
construccion de modelos. Generalmente, entre mas variables sean incluidas en un modelo,
el ajuste a los datos mejora pero aumenta el nimero de parametros a estimar y disminuye
la precisidn al incrementarse la varianza produciendo un sobreajuste. Por el contrario, si se
incluyen menos variables de las necesarias, la volatilidad se reduce pero aumenta el sesgo y
por tal razén se tendra una mala prediccion. Por otra parte, algunos predictores pueden



afectar la confiabilidad del modelo, principalmente si estan correlacionados con otros.

Debido a lo anterior, la motivacidon para hacer seleccidén de variables es encontrar un modelo
que busque un equilibrio entre bondad de ajuste y parsimonia, mejore interpretabilidad,
reduzca el tiempo de entrenamiento, evite el problema de la dimensionalidad y disminuya el
sobreajuste.

Se utilizd la seleccion exhaustiva de variables, en la cual se busca el mejor modelo entre
todas las combinaciones posibles de variables, para un conjunto de p variables se realiza la
calibracidon y evaluacidon de 2p posibles subconjuntos. Es importante resaltar que esta
técnica demanda una alta capacidad computacional y tiempo de ejecucidn extenso debido a
la cantidad de modelos que son calculados y evaluados. Para seleccionar el modelo, se
establece una medida global de evaluacidon que tenga en cuenta el ajuste y se escogera el
modelo cuya medida global sea la mejor.

2.4. Métricas de Evaluacion

2.4.1 Criterio del Area Bajo la Curva (AUC)

El criterio usado para la evaluacidon de los modelos fue el AUC, que representa el area bajo la
Curva ROC cuya finalidad es analizar todos los valores para la relacion entre sensibilidad y
especificidad en funcidon del umbral. Por lo anterior se presenta una descripciéon de la
metodologia para mayor entendimiento.

La sensibilidad es la probabilidad de clasificar correctamente una compaiia en bancarrota
cuando ésta presenta insolvencia, (TPF - Fraccion de verdaderos positivos) y la especificidad
es la probabilidad de catalogar una sociedad solvente cuando la empresa presenta estados
financieros controlados (TNF- Fraccion de verdaderos negativos). Los valores continuos
pueden ser transformados en binarios si se establece un punto de corte (- Umbral) a partir
del cual se consideraran los resultados como quiebra o no quiebra. Sea la variable binaria
gue denota el estado verdadero de solvencia y el resultado binario del prondstico, entonces,
los resultados del modelo pueden ser:

Especificidad - B
. TNF(c) = P(Y < ¢c|D = 0) FNF(c)=P(Y <c|D=1)
Sensibilidad
rac| FA=PIrzcib=0) TPF(c) = P(Y > c|D = 1)

La Curva ROC permite describir que tan separadas estan las distribuciones de la sensibilidad
y la especificidad de una muestra de validacién, definido como y dado que la curva ROC es
una funcidn mondétona creciente en el primer cuadrante entonces , donde la funcién ROC es
aquella a la que cada valor de le hace corresponder , siendo un punto de corte particular,
para el cual . El Area Bajo la Curva ROC (Area Under the Curve, AUC) estima la capacidad
que tiene un modelo de discriminar entre bancarrota y no bancarrota; definido por y por
tanto, a mayor area bajo la curva el modelo producird un mejor ajuste.

Ahora se detallaran las anteriores definiciones para datos de supervivencia y para esto se
presenta como influye el tiempo en las variables definidas anteriormente. En el analisis de
supervivencia se define como la variable tiempo hasta la ocurrencia de la quiebra para la
compafia , por tanto se crea una nueva variable binaria que representa el estado de la
solvencia de la empresa en el tiempo . Heagerty & Zheng (2005) proponen las siguientes
definiciones de casos y controles dependientes del tiempo y su clasificacién:

Casos: Individuos que presentan el fallo. Utilizados para definir la sensibilidad.

e Casos Incidentes: Individuos donde . Por tanto presenta el fallo en el momento.
e Casos Acumulativos: Individuos donde , presentando el fallo antes o justo en el momento .

Controles: Individuos que no presentan el fallo. Utilizados para definir la especificidad.

e Controles Estaticos: Individuos donde ( valor fijo por lo general alto), se dice que no presentan
el fallo, supervivientes a largo plazo.
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e Controles Dinamicos: Individuos donde , por lo que no presentan fallo antes del tiempo.”

Dado lo anterior, las extensiones de la definicion de la curva ROC para eventos dependientes
del tiempo surgen por la eleccidén de un tipo de casos (incidentes o acumulativos) y un tipo
de controles (estaticos o dinamicos), dando lugar a tres posibles exposiciones de la curva
ROC:

e Acumulativo-Dinamico: (Heagerty, Lumley, & Pepe, 2000). Sensibilidad acumulada y
especificidad dinamica. En cualquier tiempo fijo , el conjunto de empresas estudiadas puede ser
clasificada o bien como un caso o como un control. Lo anterior es posible porque cada compafiia
desempena el rol de un control para un tiempo pero luego contribuye como un caso para
tiempos .

e Incidente-Estatico: (Etzioni et al, 1999 y Slate & Turnbull, 2000). Sensibilidad y especificidad
tiempo-dependiente. Los casos son etiquetados segun el momento en el que el evento ocurre y
los controles son definidos como aquellas sociedades que durante todo el tiempo de estudio
nunca cayeron en quiebra.

¢ Incidente-Dinamico: Caso considerado en este estudio. Un compania puede desempeiiar el rol de
control para un tiempo cercano, , pero luego desempefiar el caso cuando . Esta definicidon
presenta las siguientes caracteristicas:

- La sensibilidad incidente y la especificidad dinamica son definidas por clasificar el riesgo
determinado en el tiempo entre aquellos en los que se observd la bancarrota (casos) y aquellos
en los que se observo la supervivencia (controles); siendo por tanto usado en el modelo de Cox.
Las definiciones de sensibilidad (incidente) y especificidad (dinamica) son facilmente reescritas
teniendo en cuenta la dependencia del tiempo y la variable longitudinal

De acuerdo con lo anterior, es fundamental tener en cuenta que

e Los verdaderos positivos (TPF) pueden ser una funcion decreciente en el tiempo y en su
estimacién se considera la censura en el tiempo.
En algunas situaciones, la sensibilidad podria depender no solo de y de la ventana de tiempo.
Debido a que los grupos de control varian con el tiempo, el eje de las abscisas de la curva ROC
también cambia, por lo tanto resulta mas dificil interpretar tendencias en el tiempo en estas
curvas.

Para la evaluacion de los modelos de este estudio el criterio que se utilizé fue el AUC y dado
gue la caracteristica de la curva de ROC es Incidente-Dinamico, entonces es posible
promediar los AUC en el tiempo. Por tanto el mejor modelo seleccionado es aquel con mayor
promedio de AUC en la ventana de tiempo definida.

2.4.2 Validacion Cruzada

La evaluacion de desempefio sobre los modelos predictivos ya calibrados se realizé mediante
validacién cruzada, técnica que se usa en el aprendizaje automatico para evaluar tanto la
variabilidad de un conjunto de datos como la confiabilidad del modelo entrenado.

La validacién cruzada divide aleatoriamente los datos en varias particiones y cada una ellas
es fraccionada en conjunto de datos de entrenamiento y validacién; para cada muestra de
entrenamiento se crea un modelo que luego es probado en la muestra de validacién. Cuando
el proceso de construccidon y evaluacidn se completa para todos las muestras, se genera un
conjunto de medidas de rendimiento (AUC) y resultados para todos los datos.

Al comparar las estadisticas para todas las particiones se puede evaluar la confiabilidad y
precision de las predicciones, ademas de interpretar la calidad del conjunto de datos y
comprender si el modelo es susceptible a variaciones en la informacion.

3. Datos

La muestra de estudio fue tomada a partir de la informacién reportada para consulta publica
por las sociedades sujetas a vigilancia y control por parte de la Superintendencia de
Sociedades. A través del sistema de Informacién y Reporte Empresarial - SIREM - fue
posible consultar los Estados Financieros anuales reportados por las companfias bajo estudio.
Se obtuvieron todos los estados financieros reportados desde el afio 2000 hasta el afio 2015
y se consolidaron las sociedades que reportaron informacién, encontrando en total 48,600



sociedades con al menos el reporte de un estado financiero en el horizonte de tiempo
analizado. Con base en la Clasificacion Industrial Internacional Uniforme (cddigo CIIU) se
definieron 45 tipos de actividades asociadas al sector retail.

Una de las mayores dificultades en el desarrollo de este tipo de estudios es la obtencién de
la variable que describe el momento en el cual se considera que una sociedad entra en
bancarrota, debido a que esta informacidon no se encuentra explicita en los estados
financieros o reportes realizados por las sociedades.

Para dar solucidn a este problema, se realizé una revision de los sistemas de reporte
existentes en las entidades que regulan y vigilan las sociedades (Superintendencias,
Camaras de comercio, direccion de impuestos), de esta forma se identificod el sistema publico
de informacion Baranda Virtual, de la Superintendencia de Sociedades, el cual permite
obtener informacion acerca de cambios de estado, procesos, avisos, autos y resoluciones
puntuales de cada sociedad. A partir del entendimiento del proceso de liquidacién de las
sociedades, se identificaron los criterios de reorganizacion, liquidacidon u otro asociado al
cese de actividades. Con base en esto, se establecio el criterio de bancarrota a partir de las
fechas de cambios de estado y procesos asociados a liquidacion o reorganizacion.

La consulta de informacion en Baranda Virtual se debia realizar puntualmente a través de un
formulario de busqueda por nimero de NIT, teniendo en cuenta la cantidad de sociedades a
consultar se requirid un desarrollo adicional para obtener masivamente la informacion. Para
esto se implementd un proceso de web scraping en lenguaje de programacion Python, con el
cual se accedioé de forma automatica y remota a la aplicacién y se obtuvo toda la
informacidn acerca de la sociedad, etapas y causas de su estado actual, asi como las fechas
relevantes (constitucion, estado, etapa, situacion). A partir de dicha informacion, fue posible
generar la variable respuesta asociada al evento de bancarrota y el momento del tiempo en
gue sucedid.

El estudio se centrd en analizar las sociedades que reportaron informacion en el afio 2007,
con el fin de tener una ventana de tiempo de 10 afios en los cuales, el nUmero de empresas
en estado de bancarrota fuera significativo. Asi las cosas, el panel final de datos, antes del
analisis exploratorio quedd constituido por 4048 sociedades del sector minorista. Para la
definicidén y calculo de las razones financieras utilizadas como predictores, se tomaron en
cuenta los 21 indicadores [5] propuestos por Valencia et al, (2014), detallados en la Tabla 1.

Tabla 1
Razones financieras, consideradas como predictores

Ratios Financieros

1 Book.value.of.equity.to.total.liabilities 12 Net.income.to.total.assets

2 Cash.flow.to.net.worth 13 Net.income.to.total.debt

3 Cash.flow.to.sales 14 Net.worth.to.sales

4 Cash.flow.to.total.assets 15 No.credit.interval

5 Cash.flow.to.total.debt 16 Quick.assets.to.sales

6 Cash.interval 17 Quick.assets.to.total.assets

7 Cash.to.sales 18 Sales.to.total.assets

8 Cash.to.total.assets 19 Total.liabilities.to.total.assets
9 Current.liabilities.to.total.assets 20 Working.capital.to.sales

10 Current.ratio 21 Working.capital.to.total.assets

11 Net.income.to.sales

Una vez calculadas las razones, se realizd un analisis descriptivo de la informacion y

deteccion de valores atipicos mediante el algoritmo LOF (Breunig et al (2000)), de acuerdo
con esto, se excluyeron 137 sociedades. Uno de los principales enfoques de este trabajo ha
sido garantizar la calidad de la informacién, centrandose en entender desde el origen de los
datos posibles errores u omisiones en lo que se reporta a la entidad reguladora. A partir de
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esto, y con base en los resultados obtenidos en el presente estudio, retirar de la base de
datos aquellos registros cuya informacidon de ingresos operacionales sean cero o uno en
lugar de imputarlos permitira capturar el comportamiento real de la base de datos, ya que,
de tomar la segunda opcidn se estaria realizando suposiciones fuertes sobre las ventas
realizadas por las empresas en el ano de reporte y con la cual se estiman aproximadamente
nueve razones financieras utilizadas dentro del analisis.

Se eliminaron variables que presentan correlaciones superiores a 0.8, criterio sugerido por
Gujarati (1988) (Partington & Kim, 2008), tales como capital de trabajo sobre activos totales
(working capital to total assets), deudas totales sobre activos totales (total liabilities to total
assets), ingreso neto sobre ventas (net income to sales). Por ultimo, siguiendo el enfoque de
Shumway (2001) para reducir la influencia de los valores atipicos, se realizé un truncado de
los datos en cada variable para los valores inferiores al primer percentil y superiores al
percentil 99.

La muestra final es de 3911 sociedades de las cuales 372 (9,51%) presentaron bancarrota
en la ventana de tiempo de 10 anos. La Tabla 2 presenta las sociedades que cayeron en
insolvencia afio a afio durante la ventana de estudio. En la Ilustracién 1, se presenta un
resumen de todo el proceso de mineria de datos, analisis y depuracidon que se realizé.

Tabla 2
Clasificacion de estado de sociedades en la ventana de estudio.

Ano 2008 2009 2010 2011 2012 2013 2014 2015 2016 2017 Total
Censura 0 0 0 0 0 0 0 0 0 3539 = 3539

Bancarrota 20 35 53 38 44 56 55 35 23 13 372

Ilustracion 1
Proceso mineria de datos, analisis y depuracion de la informacién
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4. Resultados

4.1 Modelo de riesgos proporcionales de Cox

Para la seleccidon del modelo de regresion de Cox, tal como se menciona en la seccidn 2, se
aplicé la técnica de busqueda exhaustiva para hallar la mejor combinacion de variables
posibles tomando como medida de desempeno el promedio de los AUC en la ventana de
tiempo analizada. Mediante un proceso de validacidon cruzada (3-Fold Cross-Validation) se
evaluaron 262.144 subconjuntos, resultados de la combinacién de 18 variables. El tiempo de
ejecucion de todos los modelos fue de 15 horas de forma secuencial por una sola maquina
[5].

Se selecciond un modelo de cinco variables, el cual presentd el mejor desempefio promedio
en las muestras de validacién con un AUC = 0,6825. La Ilustracién 2, presenta el
comportamiento del mejor AUC de acuerdo con la cantidad de variables. Se puede observar
como existe un punto maximo donde se obtiene el mejor AUC y a medida que se aumenta el
numero de predictores el desempefio empeora, esto se asocia con el sobreajuste.

Las variables seleccionadas, los coeficientes estimados y sus medidas de validacién se
presentan en la Tabla 3. En este caso, todas las variables son significativas al 5%. El modelo
es aceptable para cualquiera de los tres criterios de test de razén de verosimilitud y prueba
de Wald.

Se valido el ajuste del modelo de regresion de Cox con la hipotesis fundamental de que los
riesgos son proporcionales, encontrando que no existen evidencias significativas al 5 % de
que se viole este supuesto tanto globalmente como para las cinco variables seleccionadas.

Tabla 3
Modelo ajustado riesgos proporcionales Cox

Financial Ratio B exp(B) se(B) z Pr(>|z]) Sig
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Current.liabilities.to.total.assets

Net.income.to.total.assets

No.credit.interval

Quick.assets.to.sales

Quick.assets.to.total.assets

Likelihood ratio test= 94.53 on 5 df,

Wald test

(1,053)

(14,840)

(0,004)

0,681

1,345

= 79.48 on 5 df,
Score (logrank) test = 85.55 on 5 df,

Ilu

0,349 0,531
0,000 1,941
0,996 0,002
1,977 0,305
3,836 0,532
p=0
p=1.11e-15
p=1.11e-16
stracion 2

Modelo Cox

Ilustracion 3
Grafico de la funcidn de supervivencia. Modelo CPH

Evolucion del AUC en Modelo Cox

Evolucion del AUC en seleccion exhaustiva
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Interpretando las salidas, se concluye que los ratios de liquidez (quick assets to total assets
y quick assets to sales) aumentan la razon de riesgo a medida que su valor se incrementa,
mientras que las razones de apalancamiento (current liabilities to total asset) y de
rentabilidad (net income to total assets) reducen la razon de riesgo a medida que su valor
aumenta.

La Tabla 4, presenta los coeficientes B y exp(B) de cada una de las variables en mencion.

Tabla 4
Interpretacion de variables significativas

Financial Ratio Tipo B exp(B)
Current liabilities to total assets Apalancamiento (1,053) 0,349
Net income to total assets Rentabilidad (14,840) 0,000
No credit interval Liquidez (0,004) 0,996
Quick assets to sales Liquidez 0,681 1,977
Quick assets to total assets Liquidez 1,345 3,836

De acuerdo con esto, se observa que bajo el resultado del modelo de regresion de Cox, para
una empresa del sector retail una reduccion en la liquidez aumenta la razén de riesgo de
bancarrota, y un aumento de la rentabilidad, lo reduce. Lo cual es congruente con la
dinamica del sector estudiado.

4.2 Modelo Aditivo Generalizado para riesgos proporcionales
de Cox

Al igual que para los modelos de Cox, se aplica el método de seleccidon exhaustiva generando
262.144 combinaciones de variables diferentes para las cuales se realizé un ajuste con 3
fold Cross-Validation. Para la seleccién exhaustiva fue necesario ejecutar los modelos en
varios equipos dado que el tiempo computacional es mucho mayor que con un modelo lineal,
para esto se utilizaron ocho equipos para un periodo de ejecucion de 1300 horas. La
Ilustracién 4, presenta el comportamiento del mejor AUC de acuerdo con la cantidad de
variables.

Ilustracion 4
Evolucion del AUC en Modelo Gam
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El modelo con mejor desempefio se encuentra dentro del grupo de cuatro variables con un
AUC promedio de 0.689. La Tabla 5, presenta las variables significativas evaluadas a un nivel
de significancia del 5%.

Tabla 5
Interpretacion de variables significativas

Financial Ratio Edf Ref.df Chi.sq P-value Sig
Cash interval 1.004 1.009 2.185 0.1397
Net income to total assets 3.150 3.863 128.110 <2e-16 Hokk
Net worth to total sales 1.994 2.444 11.137 0.0101 *
Quick assets to sales 2.162 2.658 9.997 0.0195 *

En general se obtiene una curva de supervivencia (Ilustracion 5) donde se puede inferir que
para el sector de comercio minorista en Colombia con la informacidén analizada, el riesgo de
entrar en estado de liquidacién es bajo (probabilidad inferior al 10%).

Ilustracion 5
Curva supervivencia modelo GAM
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Dentro de las variables incluidas en el modelo, el indicador Cash interval describe el nivel de
efectivo del cual se dispone para cubrir los gastos de operacion. Para este caso, dicha
variable refleja un comportamiento lineal directo sobre el riesgo de bancarrotade una
empresa (Ilustracién 6).

Al analizar la variable ingreso neto sobre total de activos (net income to total assets) se
puede evidenciar que la relacidon es no lineal con respecto al estrés financiero. Esto permite
tener una mayor claridad de su efecto dado que bajo el modelo de Cox, la intuicion que se
tenia era que mientras mas alta la capacidad de generar ingresos por cada peso del activo
(mayor rentabilidad), menor era el riesgo al que estaba expuesta la firma; sin embargo,
como se puede observar en la Ilustraciéon 7, hay un determinado punto (0.1), a partir del
cual, el incremento en los niveles de rentabilidad de la empresa no implica una reduccion
total del riesgo de bancarrota.

Ilustracion 6
Efecto de la variable Cash Interval sobre razén riesgo de bancarrota
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Ilustracion 7
Efecto de la variable Net income to total assets
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Para la variable Net worth to sales (ventas generadas con el patrimonio que se tiene), el
efecto estd compuesto por dos segmentos, uno constante para valores inferiores a 0.2 en el
indicador, y otro que genera una disminucién en la razén de riesgo una vez que se supera el
valor mencionado. En términos financieros, se puede concluir que un alto valor en esta
variable, implica que el nivel de ventas alcanzado es mas que suficiente para respaldar sus
obligaciones (Ilustracion 8).

Ilustracion 8
Efecto de la variable Net worth to sales
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Finalmente, la variable Quick assets to sales refleja un comportamiento no lineal sobre el
riesgo de quiebra para las compafias de retail en Colombia. Esto, desde el punto de vista de
la informacion que captura la variable, indica que el porcentaje que representan los activos
liguidos sobre las ventas tiene un impacto inverso sobre la razdn de riesgo siempre y cuando
sea inferior a 0.5. A partir de dicho punto, este indicador tendra un impacto positivo sobre la
probabilidad de bancarrota (Ilustraciéon 9).

Ilustracion 9
Efecto de la variable Quick assets to sales
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5. Conclusiones y discusion

La situacion de insolvencia causa efectos colaterales en la sociedad, de ahi la importancia de
desarrollar herramientas analiticas para predecir el estrés financiero y determinar los
factores econdmicos relevantes. Las entidades reguladoras, encargadas de la vigilancia y
control de las sociedades comerciales, deben incorporar en sus procesos de solicitud de
informacidén, toda aquella relacionada con estrés financiero y bancarrota. Facilitar el acceso a
esta informacidn al sector académico y técnico permitira el desarrollo de estudios que
conlleven al entendimiento y faciliten una mejor toma de decisiones por parte del ente
gubernamental. En este proyecto se pretende aportar a la investigacion econdmica
colombiana, apoyado en la mineria de datos y buscando extrapolar ejercicios académicos a
informacidén real del pais, que luego pueden ser utilizados en la obtencién de resultados mas
precisos de prediccion y que permitan ser una herramienta de soporte en la toma de
decisiones.

A diferencia de las aplicaciones clasicas para predicciéon de bancarrota donde se conoce para
una ventana de tiempo fija e inamovible la estimacién con base en unas variables
independientes, el analisis de supervivencia, ademas de estimar una razon de riesgo en
funcion del tiempo, permite a las entidades reguladoras generar alertas y ser proactiva en
sus acciones de vigilancia y control orientadas a mitigar dicho riesgo en el corto, mediano o
largo plazo segun cada distribucion. Esto derivara en mayor eficiencia en el esfuerzo que se
realice y una mayor efectividad en el proceso de intervencion.

En los estudios de supervivencia para predecir bancarrota existe la limitante de obtener el
momento exacto en el que una compafia entra en estado de liquidacidon. Algunos trabajos
presentan metodologias para inferir esta informacién a partir de la suspension de reportes
financieros de un afo al siguiente; sin embargo, este proyecto presenta un aporte relevante
al construir una metodologia para identificar el momento en el que ocurre la bancarrota a
través de la obtencidon de los estados financieros y el entendimiento de la informacion
publica acerca del proceso de insolvencia, asi como la identificacion de caracteristicas de
liguidacidn no asociadas al desempefio econdmico tales como fusiones, liquidacion
voluntaria, entre otros.

Aunqgue la regresion de Cox es una metodologia muy utilizada para analizar el efecto de las
covariables, en el contexto financiero es importante tener precaucion ya que este modelo
esta sujeto al cumplimiento de supuestos de riesgos proporcionales, covariables invariantes
en el tiempo y relacién lineal entre la funcidon de riesgo y los predictores. En consecuencia, si
el supuesto de riesgos proporcionales no se cumple, los resultados bajo el modelo de Cox no
son los mas adecuados; una alternativa es utilizar Modelos Aditivos Generalizados (GAM),
gue incorpora funciones no paramétricas que se adaptan a la estructura no lineal de los



datos, manteniendo la interpretabilidad y mejorando el entendimiento del efecto de los
predictores. Asi mismo, el tratamiento o no de valores atipicos afecta significativamente el
desempefio de los modelos lineales como la regresién de Cox. Caso contrario ocurre con los
modelos GAM, que a partir de su capacidad de ajuste mediante la suavizacidon de sus
funciones, permiten capturar de una mejor manera el comportamiento de estos valores y
reflejarlos en la funcidn resultante.
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