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Abstract

The bankruptcy literature has focused mostly on for-profit organizations. Howe-
ver, non-profits organizations provide services in difficult access areas —Rural Credit
Cooperatives— or special services —such as education or health— and provide loans to
partially rationed people in the credit market; In general, they fulfill a complemen-
tary function to that of commercial banks. Using the financial statements reported by
entities to the regulator between 2002 and 2017, I estimate multi-discriminant models
and logit models to provide the more efficient predictive model taking into account
the economic environment to identify business failure. I found that both models have
similar results and robustness tests provide greater confidence in the results.
KEYWORDS: Corporate Finance, Bankruptcy, Liquidation, Nonprofit Institutions.
JEL CLASSIFICATION: G33, L31, M41.

Resumen

El estudio del fracaso empresarial se ha enfocado mayoritariamente en entidades con
animo de lucro. Sin embargo, las entidades sin d&nimo de lucro prestan servicios en
zonas de dificil acceso (Cooperativas de Crédito Rural) o servicios especiales (como
educacién o salud) y otorgan créditos a personas parcialmente racionadas del mer-
cado de crédito; en general cumplen una funcién complementaria a la de los bancos
comerciales. Utilizando los estados financieros reportados ante la Superintendencia de
Economia Solidaria entre 2002 y 2017, se estiman modelos de andlisis discriminante
multiple y logit para encontrar el modelo predictivo maés eficiente que tome en cuenta
el entorno econémico para identificar el fracaso empresarial. Se encuentra que ambos
modelos tienen resultados similares que se mantienen con las pruebas de robustez.
PALABRAS CLAVE: Finanzas Corporativas, Bancarrota, Fracaso Empresarial,
Economia Solidaria, Sin Animo de Lucro.
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1. Introduccién

El analisis de fracaso empresarial ha tomado relevancia en las ultimas décadas en
la literatura debido a que los niveles de supervisién a las companias, por parte de
los entes de control y de los mismos accionistas, han aumentado. Entre los articulos
seminales que estudiaron el riesgo de insolvencia se encuentran el de Altman (1968)),
quien realizé un analisis discriminante multivariado para encontrar cuales companias
tenfan mayores probabilidades de sufrir de insolvencia, y el de Beaver (1966)), quien
buscaba las razones financieras relevantes para determinar el fracaso empresarial.
Con el devenir de los anos los estudios y las metodologias aplicadas han aumentado
de forma vertiginosa, buscando siempre la generalizacién y las variables que mejor

predigan el comportamiento de una empresa.

La teoria respecto al fracaso empresarial no esta muy extendida debido a los pro-
blemas para generalizar los hallazgos, tales como las variables relevantes, las carac-
teristicas muestrales, entre otros, lo que en conjunto se ha denominado el paradigma
clasico (Mateos, Marin, Mari & Segui, 2011). De hecho, este problema se amplifica
una vez se analizan los estudios sobre las empresas del sector solidario, dada la exis-
tencia de caracteristicas particulares como la naturaleza de la firma (sin dnimo de

lucro), la estructura organizacional y la estructura financiera.

Los estudios existentes para el sector solidario se centran en cooperativas, dejando
por fuera otros tipos de entidades como los fondos de empleados, las asociaciones
mutuales, etc. Con base en lo mencionado, Mateos et al. (2011) analizan los alcances y
limitaciones que tendria un modelo logit aplicado a cooperativas agrarias. Asimismo,
el estudio hecho por Dietrich, Arcelus y Srinivasan (2005) estima dos modelos de
prediccién preexistentes en la teoria para cooperativas agrarias en Canada siguiendo

la metodologia de Analisis Discriminante Multiple.

Por otro lado, las firmas del sector solidario actiian como intermediarios financieros
donde los bancos no llegan —a los sectores rurales y a los sectores mas pobres de la
zona urbana. Una empresa fracasada genera fallos en el mercado, ya que las personas

no podran acceder al crédito, que, junto al riesgo de pérdida de sus ahorros, ocasionan
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efectos negativos en la poblacién (Tafur-Saiden, 2009). En particular, en Colombia
ya se han registrado casos en los cuales las firmas solidarias fracasan; se pierden
ahorros, se restringe el crédito y se pierde la confianza en el sector no bancario. Entre
1997 v 1999 se presenté la crisis del sector cooperativo, en especial las cooperativas
financieras, periodo en el que hubo pérdida de ahorros por cerca de 650.000 millones
de pesos, lo cual afectd, aproximadamente, a 887.000 ahorradore{].

Por consiguiente, el objetivo de este trabajo es, por medio de la estimacion de
distintos modelos predictivos, encontrar potenciales variables predictivas que les per-
mitan a los entes de control y a los mismos duenos de las empresas del sector tener
un indicativo del riesgo, lo cual permitira la toma de medidas preventivas para evitar
dichos fallos que conduzcan a los efectos negativos mencionados. Ademads, proveer
informacion respecto a cual modelo tiene mejores niveles de prondstico teniendo en
cuenta el entorno econémico colombiano.

La metodologia empleada sera la estimacion de los dos principales tipos de mode-
los en la economia, el modelo de Anélisis Discriminante Multiple (MDA, por sus siglas
en inglés) y el modelo Logit. Ambos son reconocidos en la literatura gracias a su prac-
ticidad en la estimacién y a su capacidad predictiva; en particular, el modelo MDA es
utilizado, a pesar del supuesto de normalidad de las variables, con resultados satisfac-
torios que lo mantienen vigente (Jiménez, 1996; Romero, 2013b; Tascén & Castano,
2012; Zavgren, [1985). Por su parte, el logit permite una estimacién més practica en
el sentido que no requiere la normalidad en las variables, ni proporcionalidad entre
los grupos (Hair, Black, Babin & Anderson, [2010).

Los datos han sido obtenidos de los estados financieros de las empresas del sector
solidario y disponibles en la Superintendencia de Economia Solidaria, para el periodo
2002 - 2017. Las variables explicativas de los modelos han sido tomadas de acuerdo a
su popularidad en la literatura (Bellovary, Giacomino & Akers, 2007; Romero, 2013b)),
la significancia en estudios pasados y la disponibilidad de los datos.

Los resultados obtenidos indican que hay similitudes entre aplicar el modelo MDA

o el modelo Logit, teniendo en cuenta también el bajo costo para la estimacion.

'EL TIEMPO. Bogota D.C. 14, diciembre, 1998. Disponible en http://archive.is/ WSMal
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Se encuentra que el modelo Logit en el periodo t-1 presenta niveles de prediccion
ligeramente superiores, que son opacados por el costo en la prediccién del error tipo
IT al utilizar muestras de periodos distintos. Por lo anterior, se considera que es
mejor utilizar la especificacion logit en t-1 cuando se requiere un modelo que reduzca
al minimo el error tipo I. Finalmente, se encuentra que, aunque los resultados son
similares, la mejor opcién siempre serd obtener la mayor cantidad de informacion
posible, con el mayor nimero de estimaciones posibles considerando las ventanas de
tiempo propuestas a lo largo de la literatura, uno, dos y tres anos antes de la quiebra.

El documento se encuentra dividido en seis secciones, siendo la primera esta intro-
duccion. La segunda seccion trata el contexto relacionado con las empresas del sector
solidario en Colombia, resaltando caracteristicas relevantes que motiven su estudio,
asi como una breve revision de literatura asociada a problemas intrinsecos a la de-
terminacién del fracaso empresarial. La tercera secciéon es la metodologia. La cuarta
seccion esta dedicada a los datos, la seleccion de variables y la seleccién muestral.
La quinta seccion esta dedicada a los resultados de la estimacion de los modelos de
prediccién de fracaso empresarial y a la validacién de los modelos presentados. La

ultima seccion son las principales conclusiones de la estimacién.
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2. Contexto

El sector solidario es un sector particular, con caracteristicas distintivas tanto en
su constitucién organizacional, como en sus relaciones con el ptblico y sus asociados.
En principio, la ley que rige todo el sector solidario es la Ley 454 de 1998, aunque
en anos anteriores se habia legislado para organizaciones especificas — resenado en la
Tabla |1 - esta es la primera regulacién de la economia solidaria como sector. En esta
ley se dan los principales aspectos de gestion, control y otras disposiciones que regiran
a todas las empresas que conforman el sector. Las entidades del sector solidario son
empresas sin animo de lucro y tienen como objetivo el desarrollo socioeconémico de
sus asociados y la comunidad en general.

También, en esta ley se senala que los excedentes obtenidos de la actividad durante

«

el ano deberan ser destinados “...a la prestacion de servicios de caracter social, al
crecimiento de sus reservas y fondos, y a reintegrar a sus asociados...” (Congreso de
Colombia, 1998, p. 3).

Tabla 1: Aspectos juridicos de distintos tipos de organizaciones.

TIPO DE OR- CARACTERISTICAS
GANIZACION
Se rige por la Ley 78 de 1988, el Decreto 1482 de 1989 y el Decreto 4588
Cooperativas de 2006.
P Sociedad Limitada, cada asociado responde hasta el monto de sus apor-
tes.

Los excedentes se reparten segiin el monto de sus aportes.
Cuando un socio se retira tiene derecho al reintegro de sus aportes de
acuerdo a determinadas pautas legales.

Se rige por el Decreto 1481 de 1989 y la Ley 1392 de 2010.

Estan constituidos por trabajadores dependientes, trabajadores asocia-
dos o servidores publicos.

La Responsabilidad con terceros se dard con la totalidad del patrimonio.
Se diferencia de las Cooperativas de Trabajo Asociados en que los em-
pleados deben pertenecer a la misma empresa.

Fondos de Empleados

Se rige por el Decreto 1480 de 1989.

La Responsabilidad con terceros se limitara al monto de su patrimonio
Asociaciones Mutuales || social.

Los excedentes no se reparten.

Los asociados realizan una contribucién periédica llamada cuota social.
Cuando un asociado renuncia no tiene derecho a recibir reintegros.

Fuente: Elaboracién propia.
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Junto con unas caracteristicas organizacionales particulares respecto a las enti-
dades con animo de lucro, las entidades de economia solidaria enfrentan retos en la
prestacién de sus servicios y la relacion con sus asociados. Las entidades de economia
solidaria prestan servicios a comunidades en zonas deprimidas o alejadas del casco
urbano, realizando un esfuerzo por llevar oferta educativa, de salud, productiva y
financiera a estos sectores.

Las restricciones de acceso al crédito formal, tales como el requerimiento de un
nivel de activos, la presentacion de colaterales y la distancia hasta los centros urbanos,
justifican la existencia de entidades alternativas que prestan servicios financieros a
esta poblacién con restricciones.

Si bien no todos los procesos de estrés financiero acaban con la disolucién de la
empresa, el riesgo existente genera desequilibrios en el mercado, poniendo especial
atenciéon en las cooperativas con seccién de ahorro y crédito, pues son las que llegan
a los sectores populares y rurales, donde los bancos no llegan para colocar recursos
en manos de la poblacién de bajos ingresod]

Las cooperativas con seccion de ahorro y crédito son las entidades con permiso pa-
ra, no solo colocar recursos al piblico, sino también captarlos — de alli la importancia
de su correcto funcionamiento para el bienestar social en el mercado de crédito. Sin
embargo, las empresas del sector solidario abarcan otras entidades como las coopera-
tivas especializadas, las cooperativas integrales y las asociaciones mutuales, quienes
tienen otras caracteristicas mas alla de colocar recursos al publico. La disolucion
de estas organizaciones cierra las posibilidades de acceso a servicios a la poblacién
circunscrita.

Aunado a lo anterior, las entidades solidarias que realizan actividades financieras
también se enfrentan al riesgo financiero del pais, dado su caracter de intermediarias,
en especial en paises en desarrollo (Braga, Fully Bressan, Colosimo & Bressan, [2006),
p. 85). La disolucién de estos intermediarios — que atienden poblacién vulnerable y
PYMES - causaria efectos negativos en el mercado, debido a que los bancos no tienen

incentivos para llegar a dichas poblaciones.

2EL ESPECTADOR. Bogot4 D.C. 31, julio, 2017. Disponible en http://archive.is/2xPjS
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De alli la importancia de estimar cuando se podrian generar las distorsiones en el
mercado y, de esta forma, actuar en consecuencia, evitando que las firmas caigan en
procesos de liquidacién. Esto para evitar que su poblacién objetivo pierda un derecho
adquirido, como es el acceso al crédito y todas aquellas actividades no financieras que
realizan estas entidades solidarias.

Asi pues, las cooperativas con seccién de ahorro y crédito, y los fondos de em-
pleados, son entidades con autorizacién para colocar y captar recursos del publico.
Ademas, la disolucion de entidades que prestan otros servicios, més alld de la interme-
diacién financiera, también afecta el bienestar social, en especial aquellas entidades
con servicios educativos, de salud y hasta productivos.

Durante las iltimas décadas el nimero de investigaciones empiricas respecto de
modelos predictivos ha crecido de manera exponencial; prueba de esto es que Bellovary
et al. (2007) realizan un andlisis de 165 estudios de prediccion del fracaso empresarial
para mostrar cudles han sido las variables relevantes usadas en la literatura. A pesar de
todos los esfuerzos y las publicaciones, los alcances de dichos resultados se ven minados
debido a que estudios posteriores los ponen en tela de juicio, por ende, no se ha
extendido una teoria de largo alcance sobre el fracaso empresarial. Al respecto,Mateos

et al. (2011)) mencionan que:

Sin embargo, y a pesar del gran ntimero de contribuciones, no se ha conseguido
formular una teoria sobre el fracaso empresarial ni sobre sus factores determi-
nantes. Los resultados de cada investigacién, a pesar de estar basados en datos
objetivos obtenidos de rigurosos procedimientos cuantitativos, son generalmen-
te insuficientes para, de forma aislada, concluir sobre una cuestién especifica
relativa al fracaso empresarial, ya que suelen ser replicados o matizados a la luz

de trabajos posteriores (Jiménez, 1996). (p.181).

No obstante, los estudios realizados en este campo siguen una especie de manual,
tratando de encontrar soluciones a los problemas comunes a los que se enfrentan
quienes tratan de modelar una teoria sobre el fracaso empresarial. Esto es lo que
Mateos et al. (2011)) llaman el “paradigma clésico”. Dicho paradigma, engloba cuatro

problemas esenciales —a los cuales también hace referencia la literatura (Balcaen &
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Ooghe, [2006) — a saber: i) El concepto de fracaso empresarial; ii) La relacién inestable
de los datos en el tiempo; iii) la seleccién de la muestra y; iv) Eleccién arbitraria
del criterio de optimizacion aplicado al modelo para verificarlo, lo que puede ser
determinante para dar como validos modelos que realmente no lo son y viceversa.

El concepto de fracaso empresarial ha sido neuralgico en los resultados obtenidos.
Watson y Everett (1999) muestran que la definicién del concepto de fracaso empre-
sarial es critica en el momento de medir resultados en empresas pequenas.

Romero (2013a)) hace referencia a tres definiciones que han sido las mas utilizadas
en los estudios analizados. La primera definicion hace referencia a un lapso en el cual la
compania no esta en posicién de pagar sus deudas, pero no implica su desaparicién.
La segunda definiciéon estd enmarcada en un auto-reconocimiento del problema de
insolvencia, pero tampoco implica, necesariamente, la desaparicién de la firma, sino
que puede enmarcarse también en un proceso de restructuracion. Por ultimo, la tercera
definicién refleja la determinada “quiebra técnica” que se muestra con un patrimonio
neto contable negativo, visién que se relaciona a un entorno econoémico.

El segundo problema, el de seleccién de variables es, quizas, uno de los temas més
complejos a tratar, puesto que no hay consenso respecto a esto. Algunos estudios usan
variables que son significativas en los estudios previos mas relevantes, otros estudios
optan por realizar pruebas estadisticas y quedarse con variables que reflejen mejor
capacidad analitica y mejor capacidad de asociacion con los datos; por iltimo, algunos
estudios utilizan las variables que tuvieron debido a la disponibilidad limitada de la
informacién (Bellovary et al., [2007; Romero, 2013a; R. . J. . Taffler, [1982; Tascén &
Castaiflo, 2012).

La estabilidad de la relacién entre los datos y las variables resulta de vital impor-
tancia para la creacién de una teoria del fracaso empresarial duradera, sin embargo,
los resultados de algunas variables dependen de los datos que hayan sido selecciona-

dos. Ante esto, Mateos et al. (2011)) aseguran que:

La no estacionalidad y la inestabilidad de los datos generan consecuencias seve-
ras en los modelos predictivos del fracaso empresarial (Balcaen y Ooghe, 2006).

En primer lugar, porque sus capacidades predictivas resultaran pobres cuando
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se apliquen sobre potenciales muestras futuras. En segundo término, porque
la robustez del modelo seré deficiente cuando exista inestabilidad en los datos

utilizados. (p. 195).

En términos de seleccion de la muestra, Enguidanos (1994) ha sefialado limitantes
a la hora de dicho proceso: i) La proporcién de empresas sanas y fallidas, ii) La
aleatoriedad de la muestra y iii) El horizonte temporal de la muestra. Esto debido a
que debe evitarse la sobrerrepresentacion de empresas de algin tipo; ademaés, se hace
relevante la aleatoriedad en la seleccion, puesto que, limitaciones en la obtencion de
las firmas pueden sesgar los resultados en favor de la habilidad predictiva (Pacey &
Pham, |1990).

El caso de las entidades del sector solidario es particular puesto que tienen una
estructura de gobierno corporativo y restricciones sobre el lucro, que son diferentes
frente a las entidades mercantiles. Dietrich et al. (2005) consideran fracasadas aquellas
entidades que se encuentren listadas como tal por la entidad reguladora o que no hayan
presentado sus estados financieros durante los iltimos tres afios consecutivos; con esto
realizan un modelo de prediccion de bancarrota de cooperativas agricolas en Canada.
Mientras que Braga et al. (2006) definen como fracasadas aquellas cooperativas que
estén obligadas a mantener el 35% de sus depdsitos como reservas y realizan un
modelo de prediccion de fracaso en cooperativas brasilenas siguiendo una metodologia
no paramétricas.

Por 1ltimo, en términos de la seleccion de la muestra, ambos obtienen una muestra
que depende de la informacién disponible al momento de realizar dicho estudio, en
particular el de Dietrich et al. (2005, debido a que se realiza para una regién pequena
al interior de Canadé y, por ende, dependen de los datos disponibles.

Como se ha podido observar, el paradigma clasico presenta una dificultad a la
investigacion en este campo de la prediccion de bancarrota, pero también da lineas de
base sobre las preguntas que deben ser respondidas para tratar con dichos problemas.
Esto debido a que es un problema transversal a toda la elaboracién del modelo de

prediccion.
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3. Metodologia

Dada la importancia que tiene la prediccion del fracaso empresarial y teniendo
en cuenta las dificultades planteadas para definir una teoria sobre dicho tema, la
literatura relacionada ha tenido su méas grande expansién en la definicion, critica y

mejoramiento de modelos predictivos.

A lo largo de la literatura han aparecido distintos modelos que han sido la frontera,
mientras encuentran alguna restriccién en su modelacién o se define un modelo que
tiene mejor respuesta empirica en términos predictivos(de Llano, Pifieiro & Rodriguez,
2016)). Se pueden distinguir dos grandes vias de desarrollo de los modelos de fracaso
empresarial: los modelos estadisticos clasicos o modelos paramétricos, y los modelos no
paramétricos. Dentro de los modelos estadisticos algunos de los més conocidos son los
modelos de andlisis discriminante univariado y multivariado, y la regresién logistica,
mientras en los modelos no paramétricos, estan los modelos heuristicos como las redes
neuronales artificiales, las maquinas de soporte vectorial, entre otros (Romero, 2013a)).
Por tltimo, los modelos DEA (Data Envelopment Analysis) han sido destacados en
la literatura, debido a que son populares para otras evaluaciones en los negocios vy,
al ser un método no paramétrico, permite flexibilizar los supuestos de distribucién
y proporcionalidad para la estimacién (Premachandra, Bhabra & Sueyoshi, 2009;

Sueyoshi & Goto, |2009).

Jiménez (1996) senala que la superioridad predictiva de los modelos no paramétri-
cos, en especial los que utilizan técnicas avanzadas estan en duda, ya que las mejoras
predictivas se ven opacadas por los costos de informacién y la complejidad técnica
que revisten para su estimacion. Algunos autores que han evaluado estas técnicas
frente a técnicas estadisticas mas sencillas como el Logit o el Anédlisis Discriminante
Multiple (MDA por sus siglas en inglés) han encontrado resultados similares, o si se
encuentran mejoras predictivas, surge entonces la duda de si el costo de estimacion es
lo suficientemente alto como para dilucidar los beneficios (Altman, Marco & Varetto,
1994; de Llano et al., 2016; Mateos et al., [2011; Tascon & Castano, 2012). Por lo

anterior, en este documento se utilizaran solo los modelos MDA y Logit, con el fin de
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comparar la efectividad en la prediccion, teniendo como base un bajo costo técnico

de estimacién.

“The classic statistical failure prediction models involve a classification procedure
to classify firms as failing or non-failing” (Balcaen & Ooghe, 2006, p. 65). Los modelos
estadisticos se fundamentan en el desarrollo de un punto 6ptimo de clasificacion y en
la reduccion de los errores de clasificacion tipo Iy tipo II. Los errores de clasificacién
tipo I son aquellos en los que una firma que esté en riesgo de insolvencia se clasifica
como sana, mientras el error tipo II clasifica a las firmas sanas como firmas quebradas

(Hair et al., 2010).

Los modelos estadisticos paramétricos han sido desarrollados desde el trabajo
pionero de Beaver (1966), quien desarrollé un modelo discriminante univariado, en
el cual se estima un punto de corte éptimo para cada ratio considerado, con el fin
de considerar a las firmas en saludables o en quiebra; segin dicho punto de corte
y se determina la significancia de dicho ratio. El objetivo de este trabajo no era el
hallazgo de un modelo predictivo éptimo, sino la demostracion del potencial de los
datos contables. Sin embargo, de acuerdo con Enguidanos (1994), esta metodologia
esta restringida por la suposicion de que todas las variables en el modelo tienen una

relacion lineal con la variable de fracaso empresarial.

Altman (1968) en contraposicién, mejord el andlisis univariado y desarrolld un
modelo multivariado o Z-score. El modelo de MDA, se fundamenta en una funcién
discriminante multivariada con ratios relevantes y se busca hallar un punto de corte
para clasificar a las firmas, a partir de la combinacién lineal de dichos ratios (R. J.
Taffler, 1983). La debilidad de este modelo radica en que i) atribuye una distribucién
normal a los variables, supuesto dificil de cumplir teniendo en cuenta que son datos
de corte financiero (Deakin, [1976); ii) Asume el error de clasificacién a priori (prior
probabilities) lo que sesga el resultado (Edmister, |1972)); y iii) la efectividad del modelo
para predecir es mayor en validacion in-sample, es decir, predecir sobre la muestra
utilizada para estimar, y en un periodo corto en validacién out-sample, es decir,
predecir bancarrota en entidades que no se encontraban en la muestra de estimacién

(Altman, |1978)).
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Para enfrentar los problemas restrictivos del modelo MDA y dado el carédcter
dicotémico de la variable dependiente, se ha extendido en la literatura el uso de
modelo de regresién logistica (Ohlson, [1980). En esta, se asume que los datos siguen
una distribucién logistica y, a diferencia de los MDA, no clasifica las firmas en fallidas
o sanas, sino que estima una probabilidad de que el evento suceda —que una firma
caiga en insolvencia— (de Llano et al.,2016); aunado a que, en la estimacién Logit, no
se requiere una muestra proporcional de empresas fallidas y sanas (Hair et al., [2010)).
El principal problema de estos modelos es la alta probabilidad de que la estimacién
tenga multicolinealidad, esto debido a la alta correlacion entre las razones contables
(Gémez, de la Torre & Romén, [2008]).

Sin embargo, los dos métodos han tenido gran desarrollo a lo largo de la litera-
tura por su bajo costo técnico en la estimacion. El modelo MDA ha tenido diversas
variantes como el modelo MDA no estacionario (Mare, Moreira & Rossi, 2017) y mejo-
ramientos en la interpretacién de la probabilidad (Lepetit & Strobel, |2015]); mientras
que los modelos Logit han sido presentados con los logit anidados y logit multino-
mial, para el caso donde se hace explicita la zona de ignorancia y se utiliza un rango
intermedio.

Lo anterior surge, en general, para la prediccion de empresas del sector industrial o
de servicios, es decir, con danimo de lucro. Para la prediccién de insolvencia de firmas
del sector solidario, especialmente las cooperativas de crédito, el espectro es mas
reducido, a pesar de ello, se ha encontrado la estimacion de un modelo de analisis
discriminante multiple (Dietrich et al., 2005), un modelo Cox Proportional Hazard

(Braga et al.,2006) y un modelo DEA (Pille & Paradi, 2002).
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4. Datos, Muestra y Variables Relevantes

Para la estimaciéon de los modelos de predicciéon de fracaso empresarial se usaran
los estados financieros de las firmas del sector solidario, provistos por la Superinten-
dencia de Economia Solidaria con corte a diciembre de cada ano. El horizonte temporal

considerado sera entre 2002 y 2017, de acuerdo a disponibilidad de los datos.

Con relacién a la construccién de la variable dependiente categérica de fracaso
empresarial, se sigue a Dietrich et al. (2005) quienes la definen como la declaracion
de liquidaciéon —voluntaria o forzosa— por parte del ente regulador (en este caso la
Supersolidaria) o no presentar estados financieros al ente regulador durante al menos

tres anos.

Para la construccién de las variables explicativas, siguiendo la revision de Bellovary
et al. (2007), Tascén y Castano (2012) y Romero (2013b)), ademds, de acuerdo a la
disponibilidad de los datos obtenidos, se construyen 27 ratios contables y 2 variables de
control (Tabla[2)). Siguiendo los factores més relevantes en la literatura se construyen:
i) ratios de Solvencia y Liquidez (SL), que permitan observar si la entidad puede
responder a choques de corto plazo; ii) ratios de Endeudamiento (E) que permitan
observar la carga de deuda que tiene la firma y, junto con iii) ratios de Cobertura y
Apalancamiento (CA), sensibilizar el modelo si hay existencia de sobrecostos en los
Gastos y si la firma, al igual que con SL, puede responder a las obligaciones pactadas;
iv) ratios de Rentabilidad (RE) que develen si hay un incentivo similar al de las firmas
con animo de lucro, ademas relacionar el ciclo de los negocios con la quiebra; y, v)
ratios de Rotacion (R), que senalan el flujo de generacién de ingresos con respecto a
los costos de mantener la operacién. Finalmente, se describen las variables de control,
un indicador por tamano y un indicador de si la entidad presta servicio de aporte y/o

crédito, también se utilizan los activos como control.

La limpieza de la base de datos parte, en principio, de la eliminacién de las coope-
rativas y precooperativas de trabajo asociado, una vez que se presenta un choque
ex6geno por el articulo 63 de la ley 1429 de 2010 que prohibe su uso para interme-

diacion laboral, por lo que varias entidades —segiin se observa en la base— decidieron
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Tabla 2: Listado de Variables.

Nombre Férmula
SL1 Activo Corriente/Activo
SL2 (Activo Corriente — Inventario)/Activo
SL3 (Activo Corriente — Inventario) /Activo Corriente
SL4 Disponible/Activo Corriente
SL5 Activo/Pasivo
SL6 Disponible/Activo
SL7 Disponible/Pasivo
SL8 Cuentas por Cobrar/(Activo — Pasivo)
El Patrimonio/Pasivo
E2 (Obligaciones Financieras + Cuentas por Pagar)/Activo
E3 Gastos no Operacionales/Pasivo
E4 Gastos no Operacionales/Activo
E5 Pasivo/(Patrimonio + Pasivo)
RE1 Utilidad Operacional/Activo
RE2 Utilidad Operacional /Ingresos Operacionales
RE3 Utilidad Neta/Activo
RE4 Utilidad Operacional/Patrimonio
RE5 EBIT/Activo
REG6 Utilidad Neta/Patrimonio
CAl Pasivo/Activo
CA2 Pasivo/Patrimonio
CA3 Patrimonio/Activo
CA4 Capital Social/Patrimonio
CA5 Reservas/Patrimonio
CAG6 (Obligaciones Financieras + Cuentas por Pagar)/Patrimonio
R1 Ingresos Operacionales/Pasivo
R2 Ingresos Operacionales/Activo
APORTE Y CREDITO 1 si la Firma presta servicios de Ahorro y/o Crédito.
0 en otro caso.
1: Microempresa si Activos < 500 SMMLV
SIZE® 2: Pequena Empresa si 500SMMLV < Activos > 5000SMMLV
3: Mediana Empresa si 5000SMMLV < Activos > 30000SMMLV
4: Gran Empresa si Activos > 30000SMMLV

& La variable de tamafno se construye siguiendo lo erigido por la ley 905 de agosto 2 de
2004, disponible en linea: http://www.secretariasenado.gov.co/senado/basedoc/ley_0905_
2004.html

Fuente: Elaboracién propia.

salir o quebraron debido a esto. Asimismo, se eliminan los organismos de represen-
tacién, como las confederaciones de cooperativas, las asociaciones cooperativas, los
organismos de caracter econémico y las instituciones especializadas auxiliares, puesto

que representan entidades de segundo piso, es decir, asociaciones de cooperativas, o
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entidades con un manejo financiero comin que no tiene mayor incidencia en el fracaso
empresarial. Con respecto a los datos, se han eliminado las entidades que presenten
al menos un ano con activo, pasivo, patrimonio, ingresos, ingresos operacionales o
gastosEr] con ceros y unos, asi como aquellas que presenten crecimientos de mas del
1000 % entre un ano y otro en alguna de las cuentas principales. También, se han
eliminado aquellas firmas donde la igualdad contable Activo = Pasivo + Patrimonio
no se mantiene. Finalmente, siguiendo a Romero (2013a)), se eliminan las entidades
con patrimonio negativo y que estén sanas, puesto que entorpece el algoritmo de pre-
diccion y no representa un caso comun. Después de realizar esta limpieza, la base de
datos cuenta con 25327 observaciones, 3088 entidades, de las cuales 1686 se reportan

en quiebra (Figura [I)).

Figura 1: Evolucién de las Entidades.
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Fuente: Elaboracion propia.

Las estadisticas descriptivas de la muestra (Tabla [3]) sefialan que en el periodo
hay mas firmas quebradas que sanas. Sin embargo, hay que recordar que no todas las
organizaciones quiebran en el mismo momento y que esto, al observarse en conjun-
to el grafico anterior, senala la importancia de hacer una seleccién muestral para la
estimacion predictiva. También, se aprecia que las entidades pequenas y con niveles

de supervisién bajos son las que mas quiebran, en particular debido a que no tiene la

3Cuentas principales de los estados financieros (Balance general y Estado de Resultados).
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obligacion de presentar estados financieros con la misma regularidad que firmas con
altos niveles de supervisién. Ademds, en general, son estas entidades que presentan
niveles bajo de cobertura ante las crisis. En el Anexo [A]se presentan otras estadisticas
descriptivas de caracter general, que permiten observar como se encuentra distribui-
da la muestra segin caracteristicas relevantes, asi como corroborar la informacion
contenida en la Tabla [3|

Tabla 3: Estadisticas descriptivas de la muestra.

Total Sanas Quebradas

Numero de Firmas 3088 1402 1686
Tamano

Microempresa 1875 589 1286
Pequena 1636 988 648
Mediana 431 356 75

Grande 90 72 18

Nivel de Supervisién

Nivel 1 (Alto) 139 112 27

Nivel 2 (Medio) 315 280 35

Nivel 3 (Bajo) 2658 1096 1562
Aporte y Crédito

Si 1554 908 646
No 1522 507 1015

Fuente: Elaboracion propia.

Continuando con el analisis, el paso siguiente es determinar la muestra para esti-
macién. Considerando que las firmas cuyos estados financieros estén reportados hasta
el ano 2014 aparecen como fracasadas, dividir la muestra en dos periodos provocaria
sobrerrepresentacion de firmas quebradas en la muestra de estimacién y de firmas sa-
nas en la muestra de validacion. Por lo tanto, se opté por subdividir la totalidad de la
base de datos en dos muestras siguiendo un proceso aleatorio. Esto a su vez, aumenta
ligeramente el sesgo en favor de la predictibilidad del algoritmo, puesto que el entorno
econdémico se mantendra constante en ambas muestras, sin embargo, debido al costo
que tiene la sobrerrepresentacién para la prediccion, es un riesgo que debe asumirse.
También se opta por separar la muestra en t-1, t-2 y t-3 anos antes de la quiebra, con
el fin de obtener el mejor modelo predictivo.

Una vez se tiene lo anterior y teniendo en cuenta que no existe una teoria definida
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respecto a especificar cudles variables deben utilizarse en el andlisis, el siguiente paso
es determinar cudles variables de la bateria propuesta son relevantes. Para ello, se
propone realizar el andlisis de la varianza (ANOVA) con el fin de determinar cudles
variables presentan medias distintas segin el grupo (Fracasadas o Sanas). Sin em-
bargo, este test requiere que la variable siga una distribucién normal, pero, dado el
tamano de la muestra, se puede proceder al analisis bajo el Teorema Central del
Limite. Asimismo, se presentan estadisticos no paramétricos como la U de Mann-
Whitney-Wilcoxon y el test Kolmogorov-Smirnov que le darén refuerzo al estadistico

paramétrico.

Los resultados obtenidos en la Tabla [d] muestran que hay varias variables que no
son significativas para el andlisis. Con el fin de obtener un acercamiento a las variables
con mas capacidad predictiva, sin minar la especificacion del modelo, se han elimina-
do de la estimacion las variables que no presenten significancia en al menos dos de los
tres estadisticos. En este caso, la variable Capital Social/Patrimonio no es significa-
tivamente diferente entre grupos en ningin periodo de analisis, asi mismo, se senala
que para t-1 las variables Disponible/Pasivo y Utilidad Neta/Activo tampoco son
significativas, y en t-2 son Pasivo/Activo, Patrimonio/Activo y Pasivo/(Patrimonio

+ Pasivo) las que no son relevantes para el andlisis.

Con el fin de obtener la especificacion de los modelos con capacidad predictiva
que no caigan en la sub-especificacién ni el sobre-especificacién y evitando la multico-
linealidad, se ha propuesto el coeficiente de correlaciéon de Pearson bivariante, con el
fin de conocer cual es el grado de asociacion entre las variables. La figura [2| presenta
los resultados de la estimacion de dicho coeficiente, agrupando por clisteres de alta
correlacién positiva (en azul) y de alta correlacién negativa (en rojo). Es importante

senalar, que todas las correlaciones en los clisteres son significativas al 5 %.

Se observa que las correlaciones positivas se dan entre denominadores similares, es
decir que los numeradores son menos volatiles que las tres cuentas principales (activo,
pasivo y patrimonio), por lo que se generan estos clisteres de correlacién positiva. En
contraposicién, la correlacién negativa de la variable de utilidad neta/patrimonio se

da con respecto al clister de correlacién positiva cuyo denominador es el patrimonio
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Tabla 4: Contraste paramétricos y no paramétricos. Nivel de Significancia.

MANN-WHITNEY- KOLMOGOROV-
ANOVA WILCOXON SMIRNOV

Total t-1 t-2 t-3 Total t-1 t-2 t-3 Total t-1 t-2 t-3
ACTIVOd?® 0.00 0.00 0.00 0.00| 0.00 0.00 0.00 0.00| 0.00 0.00 0.00 0.00
SL1 0.00 0.00 0.00 0.00| 0.00 0.00 0.00 0.00| 0.00 0.00 0.00 0.00
SL2 0.00 0.00 0.00 0.00| 0.00 0.00 0.00 0.00| 0.00 0.00 0.00 0.00
SL3 0.00 0.00 0.00 0.00| 0.00 0.00 0.00 0.00| 0.00 0.00 0.00 0.00
SL4 0.08 0.18 0.00 0.57 | 0.00 0.00 0.00 0.00| 0.00 0.00 0.00 0.00
SL5 0.00 0.19 0.09 0.06 | 0.00 0.06 0.16 0.05| 0.00 0.00 0.03 0.04
SL6 0.00 0.00 0.00 0.00| 0.00 0.73 0.04 0.26 | 0.00 0.00 0.00 0.03
SL7 0.02 023 0.15 014 | 0.00 0.68 0.02 0.08| 0.00 0.01 0.00 0.01
SL8 0.00 0.00 0.00 0.12| 0.00 0.00 0.00 0.00| 0.00 0.00 0.00 0.00
R1 0.01 0.16 0.13 0.11 | 0.00 0.00 0.00 0.00| 0.00 0.00 0.00 0.00
R2 0.15 0.00 0.00 0.00 | 0.00 0.00 0.00 0.00| 0.00 0.00 0.00 0.00
CAl 0.07 031 035 0.14| 0.00 0.06 0.16 0.05| 0.00 0.00 0.03 0.04
CA2 0.06 024 086 0.16 | 0.00 0.00 0.00 0.00| 0.00 0.00 0.00 0.00
CA3 0.07 031 035 0.14| 0.00 0.06 0.16 0.05| 0.00 0.00 0.03 0.04
CA4 0.13 093 093 067 | 048 048 0.93 0.54| 0.00 0.00 0.00 0.00
CA5 0.11 036 0.65 0.12| 0.00 0.00 0.00 0.00| 0.00 0.00 0.00 0.00
CA6 0.02 0.00 0.21 0.05| 0.00 0.00 0.00 0.00| 0.00 0.00 0.00 0.00
E1 0.00 0.19 0.09 0.06 | 0.00 0.06 0.16 0.05| 0.00 0.00 0.03 0.04
E2 0.06 0.13 0.00 0.00| 0.00 0.00 0.00 0.00| 0.00 0.00 0.00 0.00
E3 0.02 020 0.19 0.18 | 0.00 0.00 0.00 0.00| 0.00 0.00 0.00 0.00
E4 0.00 0.00 0.02 0.01| 0.00 0.00 0.00 0.00| 0.00 0.00 0.00 0.00
E5 0.07 031 035 0.14| 0.00 0.06 0.16 0.05| 0.00 0.00 0.03 0.04
RE1 0.18 0.00 0.05 0.02| 0.00 0.00 0.00 0.00| 0.00 0.00 0.00 0.00
RE2 0.11  0.00 0.05 0.00| 0.00 0.75 0.07 0.02| 0.00 0.00 0.00 0.00
RE3 0.08 0.13 0.00 0.02| 0.00 0.23 0.93 0.03| 0.00 0.00 0.00 0.00
RE4 0.15 0.00 0.01 0.01| 0.00 0.00 0.00 0.00| 0.00 0.00 0.00 0.00
RE5 0.16 0.00 0.00 0.00| 031 0.35 0.14 0.00| 0.00 0.00 0.00 0.00
REG 0.10 0.08 044 056 | 0.12 0.63 0.07 0.00| 0.00 0.00 0.00 0.00

a Activo deflactado con IPC base 2008.

Variable de agrupacién: Situacién (Sana o Fracasada); p< 0,05.
Fuente: Elaboracién propia.

(Pasivo/Patrimonio, Reservas/Patrimonio, Utilidad Operacional/Patrimonio y (Obli-
gaciones Financieras+CxP)/Patrimonio), lo que indica que las utilidades netas van
en oposicion a los numeradores del cluster de correlacién positiva. Situacién similar
que se presenta con las variables cuyo denominador es el activo (Patrimonio/Activo,
Utilidad Operacional/Activo y Utilidad Neta/Activo) frente a otro clister de corre-

lacién positiva con el activo como denominador, lo que indica el movimiento opuesto
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entre numeradores.

Para definir la especificacién mas apropiada, en cada modelo se decide si se deja
la especificacién completa, sélo con la significancia de la ANOVA o si se le anaden
restricciones eliminando variables altamente correlacionadas, de acuerdo a su interés
econdémico para la valoracién predictiva. En particular porque lo maés relevante es si
la variable contribuye a la prediccién, la cual siempre es el objetivo principal de este
documento, por ende, no debe sobreestimarse el efecto de la multicolinealidad (Lev,
1978).

Finalmente, teniendo todas las variables relevantes en cada modelo, se procede a
la estimacién del MDA y el logit teniendo en cuenta las variaciones en t-1, t-2 y t-3

anos antes de la quiebra.

Figura 2: Coeficiente de Correlacion de Pearson Bivariante.
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5. Resultados

Antes de iniciar con la presentacion de los resultados debe hacerse hincapié en
que, el objetivo principal de este documento es la estimacion de modelos predictivos,
por lo tanto, el esfuerzo principal no radica en la estimacion del modelo mas eficiente
en términos de estimacién, ni en la estimacion de variables significativas, sino en el
modelo que permita obtener el menor nivel de error en la clasificacién; por lo tanto,
algunas variables no son significativas en el analisis, sin embargo, su eliminacion

implica la reduccién del poder predictivo del modelo (Lev, [1978)).

Otro aspecto importante a tener en cuenta es que, la muestra elegida es mas
grande de lo que normalmente se trabaja en la literatura, un esfuerzo que se ha
realizado para obtener lo mas cercano a la realidad colombiana, es decir, que capture
de forma implicita el entorno econémico que rodea al sector. Este hecho, en general
deberia aumentar la precision de las estimaciones, sin embargo, también dispersa los
resultados puesto que hay mas probabilidades de encontrar firmas que salieron por
choques no observables en los datos, por lo que los resultados también se pueden

sesgar.

La Tabla [5| presenta la funcién discriminante que ha sido estimada en cada uno
de los periodos y sus respectivos coeficientes. Para esta estimacién se ha utilizado
un método de repeticiones que consiste en dividir la muestra en diez partes iguales,
estimar con nueve y testear con la ultima divisién, luego se iteré diez veces con el fin
de probar cada una de las divisiones, esto se repitié diez veces y con esto se obtienen
los resultados promedio; la finalidad es reducir el error de clasificacion. Asimismo, se
observan las probabilidades pre-estimacion que son obtenidas como proporcién de los
datos segun la situacién, lo que da a entender que, en los tres casos, hay mas de un
50 % de probabilidades de obtener una firma sana, frente las 47.5% en t-1 y el 38-
39% en t-2 y t-3. En los tres modelos se tiene que la mayoria de variables de liquidez
tienen signo negativo, lo que indica que mayores niveles de estas disminuyen el riesgo
de que la firma sea clasificada como fracasada, excepto en la variable Cuentas por

Cobrar/(Activo — Pasivo) indica que las firmas requieren de suficiente efectivo para
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sus transacciones, es decir, la liquidez es decisiva para las entidades. La variable
Reservas/Patrimonio con signo negativo indica que las reservas son un indicador
importante de la estabilidad de la entidad. La variable (Obligaciones Financieras +
Cuentas por Pagar)/Activo con signo positivo indica que el endeudamiento desmedido
aumenta el riesgo de clasificarse como entidad quebrada. Las variables de rentabilidad
tienen signos mas dispersos lo que se esperaba, puesto que estas entidades tienen otros
objetivos y la rentabilidad es usada, por ejemplo, en reinversiones. Finalmente, con
respecto a las variables de control, se obtiene que las firmas que prestan servicios de
Aporte y Crédito tienen menor probabilidad de clasificarse como quebrada, lo que
tiene relacion con que estas entidades, por lo general, son supervisadas con mayor
rigurosidad; y se observa que las firmas mas pequenas tienen mayor riesgo de ser
clasificada como fracasadas frente a las firmas mas grandes.

Ahora bien, con respecto a la capacidad de prediccién de los modelos anteriores,
se presenta la Tabla |§|, donde se realizan dos predicciones: i) in-sample y ii) out-
sample. Los resultados muestran que la efectividad es en promedio superior al 70 %,
el coeficiente Kappaﬁ se encuentra entre un 41-46 % en la muestra de estimacién y
entre el 39-50 % en la muestra de validacién, los errores tipo I (clasificar como sana una
entidad que estd quebrada) son del orden del 26-38 % en la muestra de estimacién y del
27-35% en la de validacién; finalmente, los errores tipo II (clasificar como quebrada
una entidad que estd sana) son del orden del 21-26 % en la muestra de estimacién y
del 20-26 % en la muestra de validacion. Es relevante senalar que los resultados son
mejores entre mas cerca esté la muestra del suceso (Gémez et al., 2008]).

En el caso de la estimacion del modelo logitEL se han realizado dos estimaciones,
la primera con el fin de obtener el mejor modelo en términos de estimacién, buscando
el modelo mas parsimonioso posible, pero que mantenga una capacidad predictiva
buena; y en segundo lugar, se ha estimado el mejor modelo predictivo, a pesar de

que este tenga problemas de multicolinealidad, signos no esperados y coeficientes

4El coeficiente Kappa ajusta el porcentaje de efectividad afiadiendo la probabilidad de que cada
uno de los eventos que representa éxito ocurra. Valores entre 0.2 — 0.4 representan efectividad
moderada, pero lejana; entre 0.4 — 0.6 efectividad moderada; 0.6 — 0.8 efectividad suficiente y mayores
niveles, efectividad casi perfecta (Landis & Koch, [1977)).

5Para obtener los odds ratio basta con hacer exponente base Euler del coeficiente.
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Tabla 5: Analisis Discriminante Multiple Lineal.

Fracaso Empresarial = 1

t-1 t-2 t-3

Prior Probabilities

Sana 0.525 0.530 0.611
Quebrada 0.475 0.381 0.389
Variables

SL1 -1.582 -1.940 -1.783
SL3 -1.520 -1.406 -2.080
SL4 -0.001 -0.288 0.346
SL5 -0.001  -0.002 0.001
SL6 -0.334 0.328 -0.556
SL7 0.010 0.011
SL8 0.031  0.057 0.021
CA3 0.755 0.012
CA5 -0.065 -0.272 -0.762
CAG6 -0.006 -0.016 -0.001
E2 1.064 1.558 1.612
RE2 -0.209  0.052 -0.316
RE5 -0.027 0.046 -0.011
RE6 -0.027 -0.011 -0.093
ACTIVO? 0.000  0.000 0.000
R1 0.000  0.002 -0.006
R2 0.028 -0.037 0.015
APORTE Y CREDITO -0.154 -0.142 -0.093
SIZE: Mediana 0.185 -0.059 -0.511
SIZE: Pequena 1.052  0.863 0.400
SIZE: Micro 2.500 2.272 1.867

a Activo deflactado con IPC base 2008.
Fuente: Elaboracion propia.

Tabla 6: Comparacion del grado de error entre modelos. MDA.

Muestra de Estimacién Muestra de Validacion
.o Coef. Error Error . Coef. Error Error
Modelo Muestra Exito Kappa TipoI TipolIl Exito Kappa TipoI TipolIl

t-1 2089  73.48% 46.90% 26.38% 26.64% 75.48% 50.77% 27.02% 22.26 %
t-2 1850  71.46 % 41.84% 31.31% 26.54% 75.97 % 50.65% 28.87% 20.52%
t-3 1715 7236 % 41.34% 37.93% 21.09% 70.73% 39.00% 34.94% 25.67%

FEl coeficiente Kappa se calcula como la probabilidad de éxito de cada escenario,
ponderando por las probabilidades de ocurrencia.
Fuente: Elaboracion propia.
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muy grandes. Los coeficientes estan inflados debido a un error de la muestra en
la diferenciacién de los gruposﬂ para lo cual se propuso la estimacion de un logit
bayesiano para corregir el sesgo. Se mantuvo la estimacién logit en los casos donde
el grado de acierto fuera mayor que por medio del logit bayesiano. Sin embargo,
en ningln caso se consiguieron mejores resultados utilizando la estimacién del logit
bayesiano.

La Tabla [7] muestra el mejor modelo estimado, donde se encuentran variables
significativas en Solvencia y Liquidez, lo que indica la importancia de poder responder
a las obligaciones de corto plazo, asi como el signo negativo y significativo de las
variables de cobertura y apalancamiento que senialan la importancia de tener un nivel
de patrimonio que responda al nivel de activos y evitar el sobre-endeudamiento. Las
variables de rentabilidad con signo negativo muestran la importancia de que la firma
se piense rentable para la reinversién y las variables de control muestran que las firmas
con nivel de activos més grande tienen una menor probabilidad de caer en insolvencia
-que se observa a través de las variables de tamano y el coeficiente mas grande entre

menor sea el tamano.

Tabla 7: Regresién Logistica. Mejor estimacion.

Fracaso Empresarial = 1

Variable t-1 t-2 t-3
SL1 -2.552%%* -2.138%** -2.244%%*
(-0.484) (0.440) (0.384)
-2.210%** -2.862%**
SL3 (0.582) (0.769)
-0.416
SL4 (0.857)
-0.001 -0.001
SL5 (0.001) (0.001)
SL6 -0.832%* 0.687 -0.022
(0.488) (0.971) (0.372)
L8 0.089*** 0.108*** 0.057*
(0.031) (0.032) (0.034)
0.5195*
CA3 (0.298)
CA5 -1.106** -0.459** -1.011%**
(0.451) (0.227) (0.391)

6Un error de diferenciacién perfecta que no permite evaluar con eficacia, en algunos casos, la
diferencia entre una entidad quebrada y una sana respecto a una variable particular. Sin embargo,
esto no detiene la estimacion.
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Variable t-1 t-2 t-3

CAG -0.063%%* -0.063%%* -0.011
(0.024) (0.021) (0.009)
- 3.559%%* 2.100%%* 1.723%%
(0.525) (0.338) (0.330)
~0.853%H -0.230
RE2 (0.269) (0.205)
0,783 %% 0.010 -0.009
RES (0.290) (0.010) (0.012)
-0.341%* -0.016 -0.065
REG (0.134) (0.017) (0.093)
0.001
Rl (0.001)
0.818%%*
R2 (0.290)
. -0.083 -0.079 -0.072
APORTE Y CREDITO (145 (0.131) (0.136)
. -0.694 -0.962%* “1.094%*
SUPERV: Nivel 2 (0.474) (0.416) (0.470)
. 0.223 0.311 0.605
SUPERV: Nivel 3 (0.551) (0.423) (0.504)
0.000
ASOCIADOS (0.000)
. 1.234* 0.562 0.279
SIZE: Mediana (0.713) (0.512) (0.562)
i 2,138 1.135% 0.601
SIZE: Pequena (0.808) (0.557) (0.643)
. 4.201%%* 2.507%% 1.983 %%
SIZE: Micro (0.819) (0.564) (0.653)
Constante -0.401 1.748% 2.986%%*
(0.766) (0.758) (0.870)
Observaciones 2089 1850 1715
Pseudo R2 0.54 0.22 0.21
Log likelihood ~667.081 -982.799 -907.859
AIC 1376.163 2001.6 1849.717
Desviacién Residual 1334 1965 1816
Desviacién NULO 2148 2493 2288
Método Logit Logit Bayesiano Logit

¥ < 0,01; ¥* p < 0,05; *p < 0,1. Errores estdndar en paréntesis.
Fuente: Elaboracién propia.

En el modelo predictivo se tiene un niimero mayor de variables explicativas, de-
bido a que se han eliminado menos variables tomando en cuenta que, a pesar de la
correlacion, su presencia aumenta la capacidad predictiva del modelo. Es de recalcar
que la mejora en la prediccién -fin tltimo de este documento- al utilizar este modelo,
frente al mas parsimonioso, es destacable y es la razén por la cual se sigue con este

modelo en el resto de la estimacién.
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La Tabla |8 presenta el andlisis de regresion, donde destacan las variables (Activo
Corriente — Inventario) /Activo con coeficiente negativo y Cuentas por Cobrar/(Activo
— Pasivo) con coeficiente positivo, que demuestran la importancia de la liquidez, tam-
bién (Obligaciones Financieras + Cuentas por Pagar)/Patrimonio que corresponde a
las obligaciones respecto al patrimonio y el signo negativo indica la importancia de
un suficiente proceso de endeudamiento, con el fin de que la compania no dependa
solo del aporte de sus asociados. Sorprende en la estimacion en t-3, la significan-
cia obtenida en las variables Pasivo/Activo y Patrimonio/Activo con signo negativo,
contrario a lo esperado, dado que indicarian que mayores niveles de endeudamiento
disminuyen la probabilidad de quiebra. En términos de rentabilidad, la variable Utili-
dad Operacional /Activo con signo negativo senala que, al igual que en entidades con
animo de lucro, los ingresos son relevantes para mantener en funcionamiento; simi-
lar razonamiento encontrado con la variable EBIT/Activo en t-1 con signo negativo
que senala que las entidades con mayores niveles de beneficios antes de intereses e
impuestos respecto al activo, se encuentran mas alejadas del fracaso empresarial. En
contraposicion, la variable Utilidad Neta/Activo con signo positivo en t-2 y t-3 resulta

contradictoria a lo esperado.

Finalmente, las variables de control mejoran la estimacién, dada su significancia.
Los activos, aunque con valores pequenos de los coeficientes, resultan ser importantes
para la clasificacion de insolvencia; el nivel de supervisién 2 significativo y negativo
indica que reduce la probabilidad de fracaso tener supervision nivel medio a tener
un alto nivel de supervisién, pero se debe recordar que las entidades con nivel 1 son
entidades con actividades financieras, que se encuentran con procesos que los pueden
llevar mas rapido al fracaso. La cantidad de asociados se estiman en el modelo en
t—1|Z| y resulta significativo con signo positivo y coeficiente pequeno, lo que indica que
un mayor nimero de asociados aumenta la probabilidad de insolvencia. El tamano

de las firmas también es significativo, pero sus signos no son los esperados, ya que

"No fue posible utilizar la variable ASOCIADOS en t-2 y t-3 debido a que presentan una can-
tidad alta de valores nulos y la estimacién se detiene, eliminar esos valores nulos implica reducir
considerablemente la muestra de estimacion y minar la capacidad predictiva del modelo, por lo que
se opta por eliminar la variable.
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indicarian que firmas més pequenas tienen menos probabilidad de ser insolventes. El
valor de la constante es grande debido a la presencia de los activos en niveles y no
en desviaciones, el R? de McFadden indica que el modelo en t-1 explica el 59 % de la

muestra frente al 24 % de los modelos en t-2 y t-3.

Tabla 8: Regresion Logistica. Mejor prediccion.

Fracaso Empresarial = 1

Variable t-1 t-2 t-3
SL1 5.605 2.683 2.739
(3.60) (2.249) (2.569)
SL2 -9.696***  _5.152%* -5.067*
(3.744) (2.345) (2.706)
SL3 6.128% 1.384 0.818
(3.132) (1.909) (2.246)
SL4 -0.006 -0.561 0.889
(0.054) (0.944) (1.356)
SL5 711100 -438100 722800
(460000)  (441200) (541800)
SL6 -0.345 0.812 -1.263
(0.545) (1.062) (1.483)
SL7 0.009 0.031
(0.013) (0.026)
SL8 0.172%**  (.152%%* 0.085**
(0.048) (0.039) (0.038)
CAl -1246000 -6546000**
(3409000) (2764000)
CA2 0.049** -0.024* -0.003
(0.025) (0.013) (0.011)
CA3 -2096000 -6923000**
(3968000) (3166000)
CA5 -0.880 -0.054 0.093
(0.536) (0.379) (0.53)
CAG6 -0.149%**  _0.061** -0.018
(0.040) (0.025) (0.016)
El -711100 438100 -722800
(460000)  (441200) (541800)
E2 4.514%*F*  2.079*** 1.848%***
(0.626) (0.379) (0.418)
E3 -0.007 -0.012 -0.025
(0.015) (0.019) (0.021)
E4 -18.01%*** 1.279 1.924
(2.584) (1.26) (1.949)
E5 -849200 -377300
(4175000) (3333000)
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Variable t-1 t-2 t-3
RE1 -4, 32%FF 3 01 -2.949%*
(1.113) (0.999) (1.378)
RE2 -0.556 0.21 -0.18
(0.347) (0.144) (0.218)
RE3 1.63** 2.761***
(0.808) (1.069)
RE4 -0.079%* -0.01 -0.032
(0.037) (0.022) (0.032)
RE5 -23.32%%* -1.712 -1.324
(2.726) (1.437) (2.104)
RE6 -0.073 0.011 0.011
(0.163) (0.03) (0.093)
ACTIVO® -0.000%**  0.000%** 0.000%**
(0.000) (0.000) (0.000)
R1 0.003 0.014 -0.002
(0.011) (0.016) (0.013)
R2 23.35%** 1.712 1.316
(2.726)  (1.437) (2.104)
APORTE Y CREDITO 0.223 -0.069 0.024
(0.208) (0.139) (0.166)
SUPERV: Nivel 2 -1.102%%  -1.673%FF  _1.998%**
(0.520) (0.463) (0.506)
SUPERV: Nivel 3 0.368 -0.581 -0.464
(0.612) (0.481) (0.533)
ASOCIADOS 0.000**
(0.000)
SIZE: Mediana -2.495%*F 3. 135%F*  _4 99¥**
(1.075)  (1.032) (1.127)
SIZE: Pequenia -2.803**F  -3.461%F*  _5.057F**
(1.353) (1.25) (1.375)
SIZE: Micro -0.815 -2.276%* -3.862%**
(1.390)  (1.292) (1.421)
Constante 1384000 438100 6200000
(4041000)  (441200)  (3268000)
Observaciones 1559 1832 1710
Pseudo R? 0.594 0.24 0.235
Log likelihood -587.288  -956.343 -876.996
AIC 1240.576  1974.686 1821.992
Desviacién Residual 1175 1923 1754
Desviacién NULO 2148 2493 2288
Método Logit Logit Logit

a Activo deflactado con IPC base 2008.

R p < 0,01; *f p < 0,05; *p < 0,1. Errores

paréntesis.

Fuente: Elaboracion propia.
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Para evaluar la capacidad predictiva de los modelos Logit se presenta la Tabla [9]
en esta se consignan los resultados de la prediccion del modelo; es importante recal-
car que, debido al alto numero de observaciones, la demarcacién del valor limite entre
firmas quebradas y sanas se vuelve difuso, lo que, aunado con la representacién mayo-
ritaria de entidades sanas, hace mas dificil el control sobre la probabilidad de fracaso;
por consiguiente, se opta por reducir el punto de inflexién en la probabilidad a 0.45,
es decir que, aquellas entidades cuya probabilidad de caer en insolvencia sea mayor al
45 %, se reportan como quebradas. Lo anterior permitird controlar de mejor manera
la sobrerrepresentaciéon y, dado que se han comparado distintos puntos de quiebre, se
tiene certeza de que provee mejores predicciones y de forma maés equilibradas, ya que
moverse mas hacia el cero aumenta el error tipo II mientras el error tipo I disminuye,
y moverse hacia el uno aumenta el error tipo I mientras el erro tipo II disminuye,
ambas con tradeoffs no lineales.

Alli se observa que la efectividad es, en promedio, superior al 70 %, con un des-
tacado 84.5% en la muestra de estimacion y 80% en la muestra de validacién. El
coeficiente Kappa se encuentra entre un 44-69 % en la muestra de estimacion y entre
el 39-60 % en la muestra de validacién. Los errores tipo I son del orden del 13-33 % en
la muestra de estimacion y del 17-37 % en la muestra de validacién. Finalmente, los
errores tipo II rondan entre 19-33 % en la muestra de estimacién y del 23-24 % en la
muestra de validacion. Al igual que con el modelo MDA, los resultados son mejores
entre mas cerca esté la muestra del suceso, asimismo, los resultados son muy similares

en ambos modelos.

Tabla 9: Comparacion del grado de error entre modelos. LOGIT.

Muestra de Estimacién Muestra de Validacion
. Coef. Error Error . Coef. Error Error
Modelo Muestra Exito Kappa TipolI TipolIl Exito Kappa TipoI TipolIl

t-1 1560 84.49% 68.58% 12.51% 19.15% 80.05% 59.89% 17.39% 22.83%
t-2 1833  72.94% 45.19% 27.31% 26.88% 75.93% 51.16 % 24.48% 23.77%
t-3 1720 73.47% 44.43% 32.98% 22.41% 71.36% 39.79% 36.75% 23.46 %

El coeficiente Kappa se calcula como la probabilidad de éxito de cada escenario,
ponderando por las probabilidades de ocurrencia.
Fuente: Elaboracién propia.
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Para iniciar, el lector se habra dado cuenta de que, aunque se trata de la misma
muestra, el nimero de observaciones en el logit es menor en casi todos los modelos,
esto se debe a que el modelo elimina las observaciones con valores perdidos (missings),
sin embargo, la fuerza de las predicciones no se ve afectada. Al comparar los modelos
MDA y Logit, se encuentra que la prediccion es méas eficiente en todos los periodos
en el modelo Logit frente al MDA, excepto con la muestra de validacion en t-2 donde
sus porcentajes de acierto son practicamente iguales. Los porcentajes de error en los
modelos son similares, con cierta ventaja para el modelo Logit que presenta, en los
tres periodos antes del fracaso, niveles mas bajos de error, especialmente el error tipo

I, el cual se busca minimizar.

Al optar por reducir el error tipo I se aumentan, de forma no lineal, los niveles de
error tipo II —en un tradeoff— lo que advierten todos los modelos estimados, sin em-
bargo, estos son similares al error tipo I, lo que supondria que el modelo se encuentra
equilibrado. Estos niveles de error tipo II son cercanos entre los modelos tipo Logit y

los MDA, sin embargo, son los primeros los que siguen teniendo los menores niveles.

En el Anexo |B|se presentan los resultados de la estimacién de los mismos modelos
MDA y Logit utilizando submuestras, con el fin de comprobar la robustez de las
estimaciones presentadas anteriormente. La Tabla 23] Tabla [24] Tabla ?? y Tabla
presentan las estimaciones realizadas utilizando como Submuestra aquellas entidades
que prestan servicios de Aporte y Crédito, donde se conjugan el hecho de ser entidades
sin 4nimo de lucro con el servicio de ahorro y crédito; por su parte, las Tablas Tabla[29]
Tabla Tabla ?? y Tabla |33 presentan las estimaciones realizadas utilizando como
Submuestra aquellas entidades que estan activas desde el ano 2002, esto con el fin de
mantener constante el escenario inicial sobre el cual las entidades decidieron entrar
al mercado. En estas estimaciones, se puede constatar que las predicciones mejoran
ligeramente frente a la muestra total, lo que va en concordancia con el hecho de que
la muestra mas grande genera mayor distorsiéon al modelo aplicado. En ese orden de
ideas, las tasas de éxito se encuentran superiores al 74 % y las tasas de error tipo I se
mantienen ligeramente més bajas o similares en la Submuestra 2002, mientras que,

para la Submuestra de entidades con Aporte y Crédito son similares, pero con rapido
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crecimiento a medida que se aleja del periodo del suceso de quiebra. Finalmente, se
destaca el hecho de que los errores tipo II son menores en estas estimaciones frente a
la muestra total, con tasas entre el 10 % y el 20 %.

Continuando con las pruebas de robustez a los modelos estimados, se realiza el
andlisis de sensibilidad propuesto por Gémez et al. (2008) para comparar la efec-
tividad de los modelos. La primera prueba consistente en la realizacion del test de
diferencia de proporciones para comparar los niveles de los distintos tipos de error
entre los modelos estimado. Dado que el articulo de Gémez et al. (2008) estima solo
modelos logit en distintos periodos, en este documento se estimara dicho test, pero
comparando, para el mismo periodo, entre modelos MDA vy logit. La Tabla[I0| presenta
los resultados de dicho test realizado a un nivel de significancia del 95 % a doble cola.
En el periodo anterior a la quiebra de las entidades, se observa que las proporciones
son significativamente distintas entre el MDA y el logit en la muestra de estimacion,
pero sélo hay diferencias significativas en el error tipo I en la muestra de validacion.
En el caso de los periodos t-2 y t-3, no se encuentran diferencias significativas en los

errores estimados entre los modelos MDA y Logit.

Tabla 10: Test de Diferencia de Proporciones entre Modelos. MDA vs Logit.

Muestra de Estimacién Muestra de Validacion

Modelo Error Error Error Error Error Error
TipoI TipoIl Global TipoI TipoIl Global

t-1 ~ 0.0000 0.0003 0.0000 0.0198 0.9781  0.1198
t-2 0.0942 0.8961 0.3339 0.3902 0.4239  1.0000
t-3  0.0670 0.4952 0.4910 0.8190 0.6285 0.8973

Ho: Proporciones iguales, Ha: Proporciones distintas, p < 0,05.
Fuente: Elaboracion propia.

Lo anterior permite dar més evidencia a lo que se ha venido conjeturando respecto
a la similitud de las estimaciones entre las especificaciones Logit y MDA. A su vez, se
permite considerar el hecho de que las estimaciones Logit son ligeramente superiores,
esto debido a que, al menos en el periodo t-1 para la muestra de estimacion y para
el error tipo I en la muestra de validacion, se obtienen diferencias significativas que

dan ventaja a la especificacion Logit.
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Aligual que con las estimaciones y la comparacién entre modelos, en el Anexo[B]se
presentan los resultados del test de diferencia de proporciones, aplicados a los modelos
usando las submuestras. La Tabla 28] muestra los resultados para la submuestra de
Aporte y Crédito, mientras la Tabla[34 hace lo correspondiente con la submuestra con
las entidades que inician labores en 2002. Los resultados muestran que las diferencias
se mantienen, exceptuando el error tipo I en el periodo t-2 de ambas submuestras y
en el error tipo II en el periodo t-3 de la submuestra de Aporte y Crédito en las cuales

el test rechaza la hipdtesis nula de proporciones iguales.

Por lo anterior, se puede considerar el hecho de que las estimaciones, aun conside-
rando pruebas de robustez, mantienen el hecho de que las estimaciones son similares
y le da una ligera ventaja al modelo Logit, dada la diferencia significativa en t-1 en

la muestra de estimacion.

La siguiente prueba de sensibilidad de los modelos, utilizada también enGémez et
al. (2008]), considera el hecho de que, en el mundo real, no es posible saber en qué
periodo antes de la quiebra se encuentra la entidad, por lo que utilizar la especificacion
del periodo t-1 cuando una firma esta a dos o tres anos de la quiebra, podria resultar
en la alteracion de los resultados. Por ende, los autores proponen utilizar los modelos
en cada periodo para predecir las muestras de otros periodos, por ejemplo, utilizando
la especificacion MDA del periodo en t-1, para para predecir la muestra de validacién
del periodo t-2 y t-3. Con esto, se espera encontrar el modelo que se adectie de forma

mas generalizada a la realidad y tenga capacidad de adaptacion.

Dado que las muestras entre periodos son iguales entre especificacion, es decir, la
muestra en t-2 es la misma para el modelo Logit como el MDA, se compararan entre
periodos solamente, manteniendo la diferenciacién Logit y MDA. Y, finalmente, se
utilizara de nuevo el test de diferencia de proporciones que permita evaluar diferencias
significativas entre los errores obtenidos entre el modelo original, es decir, utilizando
la especificacién inicial para el periodo, y el modelo en consideraciéon. A manera de
ejemplo, considere que la prueba esta buscando diferencias significativas entre usar la
especificacion en t-1 para estimar la muestra de entidades que estan a dos anos de la

quiebra, y utilizar la especificacién en t-2 como originalmente se planteo.
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Las Tablas 10 a 15 presentan los resultados de la estimacién para los modelos
MDA. Para el modelo en t-1 (Tabla [11]), predecir con la muestra en t-2 aumenta li-
geramente los niveles de error y disminuye la efectividad, especialmente el coeficiente
Kappa que controla por la probabilidad de ocurrencia, sin embargo, el test de di-
ferencia de proporciones seniala que no hay diferencias significativas (Tabla , por
lo cual, es plausible considerar que el modelo en t-1 podria ser 1til para estimar en
cualquier caso. En el caso del modelo en t-2 (Tabla , se observan sutiles mejoras
en la prediccion frente al modelo en t-1 excepto en el error tipo II, donde se presenta
una diferencia favorable al modelo en t-1 de 0.73% y en el caso del modelo en t-3 el
error es el mismo, pero, al considerar el test (Tabla , no se encuentran diferencias
significativas. Finalmente, el modelo en t-3 (Tabla presenta leves mejoras en los
niveles de éxito, que se ven reflejados en la disminuciéon del error tipo II, pero se
aumenta el error tipo I —el més grave—, el test de diferencia de proporciones aplicado
(Tabla no muestra diferencias significativas entre los modelos.

De lo anterior, se puede observar que los modelos tienen una capacidad relativa-
mente igual de prediccién, y que podrian ser intercambiables a la hora de predecir.
Sin embargo, en algunos casos esto tiene unos costos en el tradeoff entre el error tipo
[ y tipo II.

Tabla 11: Comparacion del acierto y error entre el modelo original para cada ano y
el modelo en t-1 usando la muestra de validacién correspondiente a cada ano. MDA.

Muestra de Original Muestra de Validacién (Modelo t-1)
Modelo- Obs Exit Coef. Error Error Exit Coef. Error Error
Muestra ’ xIto Kappa TipolI TipolIl *ILo Kappa Tipo I Tipo II

t-2 462 75.97% 50.65% 28.87% 20.52% 73.59% 45.64% 32.47% = 22.02%
t-3 427 70.73% 39.00% 34.94% 25.67% 70.73% 39.14% 34.34%  26.05%

Las columnas 3-6 utilizan el modelo mencionado en la columna 1 sobre la muestra de
validacién mencionada en la misma columna 1 (es decir, es la réplica de la segunda parte
de la tabla @ Por su parte, las columnas 7-10 utilizan el modelo estimado en t-1 sobre
la muestra en el ano de la columna 1.

Fuente: Elaboracion propia.

Consecutivamente, las Tablas 16 a 21 presentan los resultados para la estimacion

Logit. El modelo en t-1 utilizado para predecir las muestras en t-2 y t-3 (Tabla
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Tabla 12: Test de Diferencia de Proporciones. Modelo t-1. MDA.

Modelo t-1
Modelo  Error Tipo I Error Tipo II Error Global

t-2 0.5089 0.7515 0.4487
t-3 1.0000 1.0000 1.0000

Ho: Proporciones iguales, Ha: Proporciones distintas, p <

0,05.

Fuente: Elaboracion propia.
Tabla 13: Comparacion del acierto y error entre el modelo original para cada ano y
el modelo en t-2 usando la muestra de validacién correspondiente a cada ano. MDA.

Muestra de Original Muestra de Validacién (Modelo t-2)
Modelo- Obs.  Exit Coef.  Error  Error Exit Coef.  Error Frror
Muestra ' o Kappa Tipol TipolIl o Kappa Tipol Tipo II

t-1 522 75.48% 50.77% 27.02% 22.26% 75.86% 51.60% 25.40% = 22.99%
t-3 427 70.73% 39.00% 34.94% 25.67% 70.96 % 39.56 % 34.34%  25.67%

Las columnas 3-6 utilizan el modelo mencionado en la columna 1 sobre la muestra de
validacién mencionada en la misma columna 1 (es decir, es la réplica de la segunda parte
de la tabla @ Por su parte, las columnas 7-10 utilizan el modelo estimado en t-1 sobre
la muestra en el ano de la columna 1.

Fuente: Elaboracion propia.

Tabla 14: Test de Diferencia de Proporciones. Modelo t-2. MDA.

Modelo t-2
Modelo  Error Tipo 1 Error Tipo II Error Global

t-1 0.7594 0.9187 0.9425
t-3 1.0000 1.0000 1.0000

Ho: Proporciones iguales, Ha: Proporciones distintas, p <
0,05.
Fuente: Elaboracion propia.

es superior a los originales, al considerar las tasas de éxito y los niveles considera-
blemente mas bajos de error tipo I, sin embargo, al controlar por las probabilidades
de ocurrencia, se observa que el coeficiente Kappa es muy bajo y los niveles de error
tipo II son elevados en comparacion al modelo original; esto también lo demuestra el
test de diferencia de proporciones (Tabla . Debido a lo anterior, este modelo seria
considerado “alarmista” al utilizar otras muestras, puesto que reduce el error tipo

I, aumentando el error tipo II. El modelo en t-2 presenta resultados similares a los
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Tabla 15: Comparacion del acierto y error entre el modelo original para cada ano y
el modelo en t-3 usando la muestra de validacién correspondiente a cada ano. MDA.

Muestra de Original Muestra de Validacién (Modelo t-3)
Modelo- Obs.  Exit Coef.  Error  Error Exit Coef.  Error Error
Muestra ' o Kappa Tipol TipolIl o Kappa Tipol Tipo II

t-1 522 75.48% 50.77% 27.02% 22.26% 75.86% 51.47% 28.23%  20.44%
t-2 462 75.97% 50.65% 28.87% 20.52% 76.19% 50.64% 31.96%  17.91%

Las columnas 3-6 utilizan el modelo mencionado en la columna 1 sobre la muestra de
validacién mencionada en la misma columna 1 (es decir, es la réplica de la segunda parte
de la tabla @) Por su parte, las columnas 7-10 utilizan el modelo estimado en t-1 sobre
la muestra en el ano de la columna 1.

Fuente: Elaboracion propia.

Tabla 16: Test de Diferencia de Proporciones. Modelo t-3. MDA.

Modelo t-3
Modelo  Error Tipo I Error Tipo II Error Global

t-1 0.8408 0.6767 0.9425
t-3 0.5811 0.5107 1.0000

Ho: Proporciones iguales, Ha: Proporciones distintas, p <
0,05.
Fuente: Elaboracién propia.

de los modelos originales (Tabla , se observa que el modelo en t-1 tiene mayores
niveles de éxito y menos porcentaje de error de clasificacién, mientras que el modelo
en t-3 tiene un error tipo I mas grande frente a utilizar la especificacion en t-2 para
la muestra de validacion en t-3, lo que es compensado con un menor error tipo II;
la prueba de diferencia de proporciones (Tabla muestra que no hay diferencias

significativas entre los modelos.

Para concluir esta prueba, se realiza la estimacion considerando la especificacion
en t-3 (Tabla , donde se observa que la unica ventaja que trae esta especificacién
sobre las demas muestras es la reduccién del error tipo II, puesto que aumenta el
error tipo I y reduce el nivel de acierto, lo que a su vez no es respaldado por el test de
diferencia de proporciones (Tabla , donde sdlo el error tipo I para la especificacion
en t-1 tiene distintas proporciones el considerar el modelo original en t-1 y el modelo

en t-3.

42



Los resultados obtenidos en esta prueba senalan que no existirian diferencias mar-
cadamente significativas entre aplicar el modelo en t-2 y en t-3 a las muestras en
otros anos, exceptuando el hecho de aumentar el error tipo I de forma significativa
en t-3 respecto a la muestra en t-1. Por su parte, el modelo en t-1 presenta fallas
considerables en los rangos de clasificacién, por lo que no se recomendaria usar en el
caso que se prefieran predicciones equilibradas, puesto que este modelo es “alarmista”
y aumentaria los casos de entidades que estando sanas aparezcan como quebradas, lo
que generaria una supervision innecesaria y una toma de acciones de forma preventiva

por parte de las entidades que se encuentran en buen estado.

Tabla 17: Comparacion del acierto y error entre el modelo original para cada ano y
el modelo en t-1 usando la muestra de validaciéon correspondiente a cada ano. Logit.

Muestra de Original Muestra de Validacién (Modelo t-1)
Modelo- Obs Exit Coef. Error Error Exit Coef. Error Error
Muestra ) *Ito Kappa TipolI TipolIl XILo Kappa Tipo I Tipo II

t-2 457 75.93% 51.16 % 24.48% 23.77% 83.33% 2.55% 1529%  75.00 %
t-3 426 71.36% 39.79% 36.75% 23.46% 76.02% 3.89% 22.89%  60.00 %

Las columnas 3-6 utilizan el modelo mencionado en la columna 1 sobre la muestra de
validacién mencionada en la misma columna 1 (es decir, es la réplica de la segunda parte
de la tabla @ Por su parte, las columnas 7-10 utilizan el modelo estimado en t-1 sobre
la muestra en el ano de la columna 1.

Fuente: Elaboracion propia.

Tabla 18: Test de Diferencia de Proporciones. Modelo t-1. Logit.

Modelo t-1
Modelo  Error Tipo I Error Tipo II Error Global

t-2 0.0411 0.0754 0.0577
t-3 0.0083 0.1728 0.2918

Ho: Proporciones iguales, Ha: Proporciones distintas, p <
0,05.
Fuente: Elaboracion propia.

Considerando toda la informacién obtenida en los resultados, que se podria resumir
en el hecho de que se encuentran que las estimaciones son similares entre aplicar MDA
o Logit. Asimismo, se encuentra que, exceptuando por la estimacién del modelo logit

en el periodo t-1 para pronosticar las muestras en los periodos t-2 y t-3, la aplicacion
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Tabla 19: Comparacion del acierto y error entre el modelo original para cada ano y
el modelo en t-2 usando la muestra de validacion correspondiente a cada ano. Logit.

Muestra de Original Muestra de Validacién (Modelo t-2)
Modelo- Obs.  Exit Coef.  Error  Error Exit Coef.  Error Error
Muestra ' o Kappa Tipol TipolIl o Kappa Tipol Tipo II

t-1 391 80.05% 59.89% 17.39% 22.83% 76.27% 52.51% 22.92%  24.44%
t-3 426 71.36 % 39.79% 36.75% 23.46% 71.13% 40.15% 33.13%  26.15%

Las columnas 3-6 utilizan el modelo mencionado en la columna 1 sobre la muestra de
validacién mencionada en la misma columna 1 (es decir, es la réplica de la segunda parte
de la tabla @D Por su parte, las columnas 7-10 utilizan el modelo estimado en t-1 sobre
la muestra en el ano de la columna 1.

Fuente: Elaboracion propia.

Tabla 20: Test de Diferencia de Proporciones. Modelo t-2. Logit.

Modelo t-2
Modelo  Error Tipo I Error Tipo II Error Global

t-1 0.1839 0.7754 0.2029
t-3 0.5649 0.5424 1.0000

Ho: Proporciones iguales, Ha: Proporciones distintas, p <

0,05.

Fuente: Elaboracion propia.
Tabla 21: Comparacion del acierto y error entre el modelo original para cada ano y
el modelo en t-3 usando la muestra de validacién correspondiente a cada ano. Logit.

Muestra de Original Muestra de Validacién (Modelo t-3)
Modelo- Obs Exit Coef. Error Error Exit Coef. Error Error
Muestra ~ > % Kappa Tipol TipoIl ° Kappa Tipol  Tipo II

t-1 391 80.05% 59.89% 17.39% 22.83% 75.88% 51.52% 27.08%  21.48%
t-2 457  75.93% 51.16 % 24.48% 23.77% 74.62% 47.60% 32.29%  20.38%

Las columnas 3-6 utilizan el modelo mencionado en la columna 1 sobre la muestra de
validacién mencionada en la misma columna 1 (es decir, es la réplica de la segunda parte
de la tabla @ Por su parte, las columnas 7-10 utilizan el modelo estimado en t-1 sobre
la muestra en el ano de la columna 1.

Fuente: Elaboracion propia.

de los modelos en distintos periodos no tiene diferencias significativas, por lo que
todos los modelos son vélidos para ser aplicados en los casos donde no se conozca el
momento en que una firma caera en insolvencia.

A pesar de que el modelo Logit en t-1 presenta predicciones ligeramente supe-
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Tabla 22: Test de Diferencia de Proporciones. Modelo t-3. Logit.

Modelo t-3
Modelo  Error Tipo I Error Tipo II Error Global

t-1 0.0198 0.8227 0.1588
t-3 0.1131 0.4021 0.7015

Ho: Proporciones iguales, Ha: Proporciones distintas, p <
0,05.
Fuente: Elaboracion propia.

riores a los deméas modelos, el hecho de que falle notablemente en la prediccién de
muestras en otros periodos lo hace dificilmente aplicable a otras muestras cuando se
requieran modelos equilibrados —aunque resulta conveniente en casos donde un mo-
delo “alarmista” sea considerado una mejor opcién—. Por ende, los modelos MDA, a
pesar de su relativa simplicidad, presentan niveles de prondstico satisfactorios frente
a los modelos Logit. Mientras que los modelos Logit, presentan niveles de error mas
bajos que los modelos MDA, pero son més sensibles a las variables utilizadas y al

entorno econdémico implicito.
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6. Conclusiones

El fracaso empresarial ha sido ampliamente estudiado a lo largo de la literatura,
donde se han aplicado decenas de modelos distintos que van desde estadisticos senci-
llos, hasta modelos no paramétricos de redes neuronales. La dificultad para generalizar
los hallazgos y proferir un modelo insignia, asi como la imposibilidad de hallar un gru-
po unico de variables que sean relevantes, son los hechos que han permitido su amplio
desarrollo, utilizando técnicas de frontera para enfrentar el problema. Sin embargo,
existen modelos que han sido utilizados repetidamente gracias a su capacidad para
proferir predicciones ajustadas al contexto, entre los que se destacan el modelo MDA
y el modelo Logit. En este trabajo se han utilizado estas técnicas, teniendo en cuenta
las limitaciones que pueden tener las estimaciones y el limitado campo de accién de
los resultados, para encontrar una especificacion que sea 1til para el sector solidario

en Colombia.

El conocimiento de la futura insolvencia de entidades del sector solidario, les per-
mitiria a los directivos y al ente regulador tomar medidas preventivas que eviten el
fallo de mercado, el cual afecta principalmente a los asociados y a los consumidores
de los servicios que prestan dichas entidades. El ejemplo particular que motiva este
documento es la cooperativa de ahorro y crédito rural, que provee servicios en zo-
nas donde la banca comercial no llega, la quiebra de estas entidades condena a la
marginalizacién del mercado financiero a los campesinos que utilizan estos servicios
para sobrellevar la falta de acceso a créditos formales de la banca comercial ubicada,

generalmente, en las zonas mas urbanizadas.

La estimacién del modelo MDA y el modelo Logit en estas entidades, ha permitido
encontrar la relevancia que tiene la Liquidez dentro de la firma para responder a las
obligaciones de corto plazo, asi como tener un margen suficiente de Cobertura, pero
también de Apalancamiento, no depender exclusivamente de los aportes de los socios,
pero tampoco excederse con cupos de endeudamiento. Finalmente, se ha destacado
la importancia de la Rentabilidad en estas entidades, més alla de no tengan animo

de lucro, puesto que esta rentabilidad se convierte en reinversiones que les permiten
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crecer. Los controles senalan que las firmas pequenas tienen una mayor probabilidad
de quiebra, asi como aquellas que tienen niveles de supervision bajos.

Respecto a la capacidad predictiva, es importante recalcar en que la estimacion se
encuentra limitada debido a la dispersion de los datos por el aumento de la muestra
—en pro de la mayor exactitud del entorno colombiano— y debido a los problemas
muestrales comunes como la presentacién incorrecta de los estados financieros. Sin
embargo, los resultados senalan que los modelos son efectivos en predecir, incluso en
el caso donde no se tenga conocimiento del tiempo en que se encuentra una entidad
de la quiebra, exceptuando el caso del modelo Logit en el periodo t-1 que es un
modelo “alarmista” y s6lo deberia ser utilizado en los casos donde sea conveniente
reducir al maximo las posibles quiebras. Asimismo, se encuentra que los modelos MDA
presentan resultados satisfactorios, similares al modelo Logit y no son tan sensibles a
la especificacion.

Finalmente, los resultados muestran que los modelos Logit y MDA son efectivos
para predecir el fracaso empresarial y se debe propender por utilizar toda la informa-
cién posible para los analisis de insolvencia, esto debido a que el entorno econémico
es dinamico. Es imperante aplicar con rigurosidad los analisis de insolvencia con los
modelos disponibles, donde Logit y MDA presentan resultados satisfactorios con bajo
costo de estimacion, para evitar los fallos de mercado sobre entidades tan relevantes
como las sin animo de lucro.

Asi pues, este documento presenté la primera estimacion de modelos de fracaso
empresarial en entidades de economia solidaria en Colombia, siguiendo recomenda-
ciones de articulos estimados para entidades con animo de lucro que ya han sido
estimados en este pais. Este acercamiento permitié encontrar algunas variables rele-
vantes en el andlisis y que, a diferencia de lo que se podria considerar a priori, son
similares a los comportamientos observados en las firmas con animo de lucro, como
la importancia de la liquidez, el endeudamiento positivo pero controlado y la renta-
bilidad. También, reconocio que los modelos aplicados en la literatura, tienen validez
en Colombia y que, a pesar de la dispersiéon provocada por el aumento de la muestra,

obtienen resultados consistentes con la literatura.
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A. Estadisticas Descriptivas

Figura 3: Entidades por Tipo.
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Nota: APC: Administraciones Publicas Cooperativas, APYC: Cooperativa de Aporte y Crédi-
to, AM: Asociaciéon Mutual, EAYC: Cooperativa Especializada con Secciéon de Ahorro y Crédito,
ESAYC: Cooperativa Especializada sin Seccién de Ahorro y Crédito, FE: Fondos de Empleados,
TAYC: Cooperativa Integral con Seccién de Ahorro y Crédito, ISAYC: Cooperativa Integral sin
Seccién de Ahorro y Crédito, MAYC: Cooperativa Multiactiva con Seccién de Ahorro y Crédito,
MSAYC: Cooperativa Multiactiva sin Seccién de Ahorro y Crédito.

Fuente: Elaboracién propia.

Figura 4: Entidades por Tamano y Situacion.
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Frecuencia

Figura 5: Entidades por Situacién y Servicio de Ahorro y Crédito.
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Fuente: Elaboracion propia.

Figura 6: Entidades por Nivel de Supervision y Situacion.
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B. Pruebas de Validacion

Tabla 23: Analisis Discriminante Multiple Lineal. Submuestra Aporte y Crédito.

Fracaso Empresarial = 1

t-1 t-2 t-3

Prior Probabilities

Sana 0,641 0,680 0,705
Quebrada 0,359 0,320 0,295
Variables

SL1 -2,163  -1,910 -4,715
SL3 -2,725 -3,078 -0,392
SL4 -0,029 0,328 -16,292
SL5 -0,001 0,008 0,003
SL6 -0,404 -0,636 16,401
SL7 -0,027 0,073
SL8 0,168 0,190 0,420
CA3 0,729 0,281
CA5 -0,832  -0,626 -0,233
CA6 0,107 -0,028 -0,008
E2 0,506 3,541 3,045
RE2 -0,231 0,149 -0,516
RE5 -3,039  -3,245 -5,272
REG6 -0,215 0,084 -0,077
ACTIVOP 0,000 0,000 0,000
R1 0,056 0,043 0,009
R2 3,093 3,489 5,360
SIZE: Mediana 0,145 0,173 -0,228
SIZE: Pequena 1,026 1,114 0,746
SIZE: Micro 2,421 2,540 2,182

& Se incluyen aquellas firmas que prestan servicios de
Ahorro y/o Crédito.

b Activo deflactado con IPC base 2008.
Fuente: Elaboracién propia.

Tabla 24: Comparacion del grado de error entre modelos. MDA. Submuestra Aporte
y Crédito.

Muestra de Estimacién Muestra de Validacién
.o Coef. Error Error .o Coef. Error Error
Modelo Muestra Exito Kappa Tipol Tipo Il Exito Kappa TipoI Tipo Il

t-1 1117 74.49% 42.97% 41.90% 16.34% 80.29% 57.04% 28.00% 15.08%
t-2 1036 75.77% 41.73% 46.39% 13.718% 74.42% 35.68% 56.63% 10.86 %
t-3 982 75.66 % 36.08% 55.86% 11.13% 73.36% 33.00% 52.78% 15.70%

El coeficiente Kappa se calcula como la probabilidad de éxito de cada escenario, ponderando
por las probabilidades de ocurrencia.
Fuente: Elaboracién propia.
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Fracaso Empresarial = 1

Tabla 25: Regresion Logistica con Submuestra Aporte y Crédito. Mejor estimacion.

Variable t-1 t-2 t-3
-5.079%#* -3.21 7%
SL1 (1.183) (1.147)
-4.797*
SL3 (2.527)
oL -0.451 -0.518 -0.996
(0.544) (0.604) (0.695)
0.187**
SLT (0.095)
oLs 0.297%* 0.160* 0.373%*
(0.125) (0.091) (0.161)
0.036
CA3 (0.094)
- okok - * _
CAS 3.151 1.191 0.748
(0.683) (0.666) (0.770)
0.485%#* -0.129 -0.197
CA6 (0.168) (0.103) (0.138)
- 0.148 5.906%** 5.682%%*
(0.193) (1.079) (1.247)
0.228 -0.389
RE2 (0.349) (0.333)
-3.630%%* -0.548
RE3 (1.124) (1.175)
-0.186
RES (1.528)
-0.641 -0.134 -0.707
REG (0.446) (0.270) (0.519)
. ~1.246* -0.997 2,031
SUPERV: Nivel 2 (0.672) (0.765) (0.882)
. 0.852 1.261* 0.672
SUPERV: Nivel 3 (0.738) (0.745) (0.683)
. 1.456* 1.051 0.487
SIZE: Mediana (0.821) (0.934) (0.906)
N 1.850%* 1.624 1.159
SIZE: Pequena (0.934) (0.988) (0.996)
. 3,394 3.187##% 2.574%*
SIZE: Micro (0.944) (0.996) (1.010)
Constante 5.915 -1.056 -2.988%#*
(2.559) (1.385) (0.781)
Observaciones 1117 1036 982
Pseudo R2 0.26 0.24 0.2
Log likelihood -538.223 -496.945 -478.164
AIC 1110.4 1021.9 986.33
Desviacion Residual 1076.4 993.89 956.33
Desviacién NULO 1450.2 1295.72 1191.14
Método Logit Bayesiano Logit Bayesiano Logit

¥ < 0,01; ¥* p < 0,05; *p < 0,1. Errores estdndar en paréntesis.
Fuente: Elaboracién propia.
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Tabla 26: Regresién Logistica con Submuestra Aporte y Crédito. Mejor prediccion.

Fracaso Empresarial = 1

Variable t-1 t-2 t-3

SL1 -5.000 -69.86 -8.995
(6.49) (80.69) (8.979)

SL2 -4.7 67.02 3.998
(6.494) (80.85) (9.014)

SL3 -18.26 -67.18 -6.944
(13.7) (75.85) (7.592)

SL4 -0.045 0.124 -3.656
(0.632) (4.373) (5.557)

SL5 0.034 -1730000* -0.014
(0.045) (1026000) (0.056)

SL6 0.238 -0.719 3.538
(1.075) (4.466) (5.607)

SL7 0.025 0.129
(0.069) (0.13)
SL& 0.514%** 0.25** 0.489%**
(0.174) (0.111) (0.189)

CAl 0.018 0.013
(0.084) (3.498)

CA2 -0.178** 0.018 -0.124
(0.081) (0.055) (0.079)

CA3 -0.018 -0.013
(0.084) (3.498)

CA5 -1.383 -0.063 -0.586
(0.912) (0.885) (1.313)

CAG6 0.887*** -0.26 -0.119
(0.286) (0.185) (0.191)

E1 0.034 1730000 -0.014
(0.045) (1026000) (0.056)
E2 0.025 7.402 4.246%**
(0.119) (1.532) (1.372)

E3 -0.191 0.091 0.054
(0.208)*** (0.123) (0.294)

E4 -44.41 5.996 -1.248
(6.636) (5.281) (4.295)

E5 0.018 0.013
(0.084) (3.498)

RE1 -4.704 -1.926 2.509
(3.554) (3.273) (4.282)

RE2 -1.196 0.388* -0.841%*
(0.796) (0.218) (0.462)

RE3 3.119 1.083
(2.228) (2.538)

RE4 0.567 -0.476 0.885
(0.643) (0.433) (0.64)

RE5 -57.39%** 0.633 -2.243
(6.974) (4.855) (3.119)

RE6 -0.058 -0.128 -0.778
(0.593) (0.393) (0.639)
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Variable t-1 t-2 t-3
ACTIVO® 0.000*** 0.000%** 0.000%**
(0.000) (0.000) (0.000)
R1 0.171 0.185 0.275
(0.261) (0.175) (0.26)
R2 55.75%** -0.737 1.8
(7.077) (4.949) (3.212)
SUPERV: Nivel 2 -0.949 -2.405** -2.103**
(0.769) (1.003) (0.874)
SUPERV: Nivel 3 0.888 -0.794 0.258
(0.838) (0.837) (0.619)
ASOCIADOS 0.000**
(0.000)
SIZE: Mediana -0.419 -2.353 -3.013**
(1.179) (567.3) (1.267)
SIZE: Pequenia -1.677 -4.086 -3.225%*
(1.208) (567.3) (1.409)
SIZE: Micro 0.239 -4.785 -2.041
(1.238) (567.3) (1.447)
Constante 28.56** 1730000* 13.79
(13.73) (1026000) (8.476)
Observaciones 849 1030 980
Pseudo R2 0.639 0.303 0.253
Log likelihood -262.99 -453.05 -445.064
AIC 589.9 966.096 956.1
Desviacién Residual 526 906.1 890.1
Desviacién NULO 1142 1296 1191

Método

Logit Bayesiano Logit Logit Bayesiano

& Activo deflactado con IPC base 2008.
**x < 0,01; **F p < 0,05; *p < 0,1. Errores estandar en paréntesis.
Fuente: Elaboracién propia.

Tabla 27: Comparacion del grado de error entre modelos. Logit. Submuestra Aporte
y Crédito.

Muestra de Estimacion Muestra de Validacién

Coef. Error Error

Coef. Error Error Excit
o Tipo II

Modelo Muestra Exito Kappa Tipol TipoII Kappa  Tipo I

t-1 850 87.76% 74.69% 12.72% 11.91% 84.91% 68.81% 17.44% 13.49%
t-2 1031  76.82% 46.87% 36.14% 17.02% 78.99% 50.71% 37.35% 13.22%
t-3 981 74.72% 37.42% 47.93% 15.77% 72.13% 34.59% 43.06% 21.51%

El coeficiente Kappa se calcula como la probabilidad de éxito de cada escenario, ponderando
por las probabilidades de ocurrencia.
Fuente: Elaboracién propia.
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Tabla 28: Test de Diferencia de Proporciones entre Modelos. MDA vs Logit. Sub-
muestra Aporte y Crédito.

Muestra de Estimacion Muestra de Validaciéon

Model Error Error Error Error Error Error
% TipoI TipoII Global TipoI TipoIl  Global

t-1 0.0000  0.0366 0.0000  0.1264  0.8227 0.2269
t-2 0.0093  0.1073 0.6117  0.0197  0.6077 0.2617
t-3 0.0675  0.0141 0.6664  0.3169  0.2124 0.8389

Ho: Proporciones iguales, Ha: Proporciones distintas, p < 0,05.
Fuente: Elaboracién propia.

Tabla 29: Analisis Discriminante Multiple Lineal. Submuestra 2002.

Fracaso Empresarial = 1

t-1 t-2 t-3

Prior Probabilities

Sana 0,537 0,589 0,611
Quebrada 0,463 0,411 0,389
Variables

SL1 1,013 -1,119  -1,176
SL3 -0,632 -1,151 -1,470
SL4 0,000 -0,245 -0,014
SL5 0,000 -0,002 -0,001
SL6 -0,648 -0,671 -0,399
SL7 0,008 0,025
SLS 0,028 0,129 0,142
CA3 0,291 0,031
CA5 -0,056  -0,457 -0,742
CAG6 -0,001  -0,023 -0,008
E2 2,283 2,043 2,328
RE2 -0,456  -0,306 -0,344
RE5 -0,047 -0,054 -0,195
RE6 -0,061 -0,191 -0,007
ACTIVOP 0,000 0,000 0,000
R1 -0,002 0,001 -0,007
R2 0,068 0,054 0,219
APORTE Y CREDITO -0,022 -0,074 -0,051
SIZE: Mediana 0,248 -0,057 -0,380
SIZE: Pequena 1,189 0,955 0,715
SIZE: Micro 2,807 2,612 2,179

& La Submuestra 2002 son aquellas firmas cuyo ano de
entrada es 2002, es decir que, se encuentra a lo largo
de todo el periodo de la muestra.

b Activo deflactado con IPC base 2008.

Fuente: Elaboracién propia.
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Tabla 30: Comparacion del grado de error entre modelos. MDA. Submuestra 2002.

Muestra de Estimacion Muestra de Validaciéon
.o Coef. Error Error .o Coef. Error Error
Modelo Muestra Exito Kappa TipolI Tipo II Exito Kappa Tipol Tipo Il

t-1 1389  78.26% 56.12% 25.97% 18.10% 80.64% 60.83% 25.00% 14.52%
t-2 1266  77.25% 52.45% 31.54% 16.62% 79.05% 55.51% 34.11% 11.83%
t-3 1221 74.61% 45.63% 37.47% 17.69% 80.59% 58.69% 27.97% 13.98%

El coeficiente Kappa se calcula como la probabilidad de éxito de cada escenario, ponderando
por las probabilidades de ocurrencia.
Fuente: Elaboracién propia.

Tabla 31: Regresion Logistica con Submuestra 2002. Mejor estimacion.

Fracaso Empresarial = 1

Variable t-1 t-2 t-3
-1.495%***
SL1 (0.441)

-3.425%HF 2. 914%H% 2 BE5HHH

SL3 (1.218)  (0.882)  (0.854)
0.009 -0.292
SL4 (0.036) (0.489)
0.003
SL5 (0.003)
-1.231%*
SL6 (0.535)
0.028
SLT (0.028)
0.104 0.246%**
SL8 (0.086)  (0.091)
0.524 -0.401
CA3 (0.402) (0.344)
-0.202
CAd (0.164)
CA5 -2.138%** -0.914* -1.365%**
(0.678)  (0473)  (0.498)
-0.042**
CA6 (0.020)
£2 5.178%** 4.129%** 3.298***
(0.745)  (0.536)  (0.556)
0.252 -0.359
RE2 (0.291)  (0.258)
-1.658*** -0.011
RES (0.579)  (0.038)
L0.909%% 0312 -0.052
REG (0.428)  (0.227)  (0.114)
-0.012
Rl (0.008)
kokok
o 1,757
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Variable t-1 t-2 t-3
(0.577)
. 0.117 -0.156 -0.148
APORTE Y CREDITO 5931y (0.155)  (0.193)
. 20.804  -1.170%*  -1.179%*
SUPERV: Nivel 2 (0.588)  (0.552)  (0.499)
. 0.975 0.189 0.446
SUPERV: Nivel 3 (0.786)  (0.581)  (0.540)
0.000
ASOCIADOS (0.000)
. 1.135 0.535 0.165
SIZE: Mediana (0.897)  (0.709)  (0.590)
N 1.585 1.627%* 1.032
SIZE: Pequena (1.103)  (0.797)  (0.678)
. 3.905%%%  3.585%FF 2 585%Kx
SIZE: Micro (1.109)  (0.812)  (0.697)
Constante -0.501 0.301 2.197%*
(1.449)  (0.963)  (0.988)
Observaciones 1389 1266 1221
Pseudo R2 0.54 0.3 0.25
Log likelihood 442,678 -603.974  -611.624
AIC 925.36 1239.9 1255.2
Desviacion Residual 885.36 1207.9 1223.2
Desviacién NULO 1558.75 17145 1632.0
Método Logit Logit Logit

& Activo deflactado con IPC base 2008.
¥ p < 0,01; ** p < 0,05; *p < 0,1. Errores estdndar en

paréntesis.

Fuente: Elaboracién propia.

Tabla 32: Regresién Logistica con Submuestra 2002. Mejor prediccion.

Fracaso Empresarial = 1

Variable t-1 t-2 t-3
SL1 9.894** 0.74 0.677
(4.743) (3.491) (2.461)
SL2 -13.64%** -2.822 -2.436
(4.929) (3.644) (2.532)
SL3 8.363** -0.277 -0.98
(3.531) (2.948) (2.151)
SL4 -0.006 -0.644 -0.027
(0.055) (1.137) (0.049)
SL5 219700 -733300 0.000
(358800) (587500) (0.002)
SL6 -0.889 -0.626 -0.494
(0.822) (1.354) (0.581)
SL7 0.021 0.011
(0.024) (0.014)
SL& 0.329** 0.559%** 0.277%**
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Variable t-1 t-2 t-3
(0.13) (0.116) (0.096)
CA1l 2647000 -0.067
(4781000) (2.973)
CA2 -0.069 -0.102%** -0.017
(0.068)  (0.036) (0.025)
CA3 356100 0.067
(4977000) (2.973)
CA5 -1.671 -1.534 -1.163
(0.761)  (0.952) (0.751)
CA6 -0.004 -0.008 -0.004
(0.063)  (0.034) (0.039)
E1 -219700 733300 0.000
(358800)  (587500) (0.002)
E2 5.88*** 4.517F*%* 3.328%**
(0.965)  (0.602) (0.637)
E3 -0.029 0.004 0.004
(0.026)  (0.028) (0.02)
E4 -16.7*%* -3.999 0.153
(3.198) (3.4) (1.134)
E5 -2291000 -0.067
(5587000) (2.973)
RE1 -4.926*** 0.939 -0.334
(1.531)  (1.629) (1.125)
RE2 -1.072%* -0.304 -0.338
(0.454)  (0.317) (0.272)
RE3 -0.496 0.794
(1.34) (1.007)
REA4 0.282 0.308* 0.315
(0.318)  (0.185) (0.211)
RE5 -22.42%K% -2.935 0.002
(3.365)  (3.171) (0.193)
RE6 0.083 -0.346 0.068
(0.472) (0.39) (0.265)
ACTIVO® 0.000***  0.000%** 0.000%**
(0.000)  (0.000) (0.000)
R1 0.003 -0.003 -0.002
(0.016)  (0.024) (0.006)
R2 22.44%** 2.904 -0.006
(3.362)  (3.171) (0.193)
APORTE Y CREDITO 0.482* 0.268 0.038
(0.274)  (0.188) (0.202)
SUPERV: Nivel 2 -0.731 -1.548%** -1.754
(0.667)  (0.567) (0.53)
SUPERV: Nivel 3 1.575* -0.295 -0.42
(0.929)  (0.596) (0.541)
ASOCIADOS 0.000**
(0.000)
SIZE: Mediana -2.559 -3.98T7H** -6.932%%*
(1.206)  (1.109) (1.349)
SIZE: Pequena -3.346%F  _4.047*** S7.81KHK
(1.582) (1.31) (1.609)
SIZE: Micro -0.834 -2.314%* -6.624%**
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Variable t-1 t-2 t-3

(1.612) (1.348) (1.67)
Constante -575900 733300 10.57%**
(5011000)  (587500) (4.042)
Observaciones 1125 1265 1220
Pseudo R2 0.608 0.333 0.296
Log likelihood -375.284 -572.05 -574.372
AIC 816.6 1206.1 1216.7
Desviaciéon Residual 750.6 1144 1149
Desviacion NULO 1559 1714 1632
Método Logit Logit Logit Bayesiano

a Activo deflactado con IPC base 2008.
¥ < 0,01; ¥* p < 0,05; *p < 0,1. Errores estdndar en paréntesis.

Fuente: Elaboracién propia.

Tabla 33: Comparacion del grado de error entre modelos. Logit. Submuestra 2002.

Muestra de Estimacion Muestra de Validacién
. Coef. Error Error . Coef. Error Error
Modelo Muestra Exito Kappa Tipol Tipo Il Exito Kappa Tipol Tipo Il

t-1 1126 85.88% 71.73% 14.46% 13.75% 86.12% 72.14% 11.56% 16.42%
t-2 1266  78.36% 55.44% 2519% 19.17% 77.78% 54.06% 27.13% 18.82%
t-3 1221 76.17% 49.69% 31.58% 18.90% 78.95% 55.81% 26.27% 17.74%

El coeficiente Kappa se calcula como la probabilidad de éxito de cada escenario, ponderando
por las probabilidades de ocurrencia.
Fuente: Elaboracién propia.

Tabla 34: Test de Diferencia de Proporciones entre Modelos. MDA vs Logit. Sub-
muestra 2002.

Muestra de Estimacion Muestra de Validacién

Error Error Error Error Error Error

Modelo o T TipoIl  Global  TipoT TipoIl  Global

t-1 0.0000  0.0452 0.0000  0.0040  0.7575 0.0863
t-2 0.0277  0.2241 0.5341  0.2799  0.0841 0.7714
t-3 0.0654  0.5922 0.3978  0.8836  0.3944 0.6863

Ho: Proporciones iguales, Ha: Proporciones distintas, p < 0,05.
Fuente: Elaboracién propia.
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