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RESUMEN
Para discriminar el riesgo de quiebra y no quiebra de las empresas co-
lombianas que reportaron sus estados financieros a la Superintendencia
de Sociedades de Colombia para el periodo 2011-2015, este articulo con-
sidera la quiebra como un evento raroy emplea un modelo logistico, un
modelo aditivo generalizado, un modelo de valor extremo generalizado
y un modelo binario aditivo de valor extremo generalizado (BGEVA).
En términos comparativos, el modelo BGEVA presenta mejor desem-
pefio predictivo con respecto a los otros al asumir una distribucién de
valor extremo en la funcién link y estructuras semi-paramétricas en las
estimaciones, permitiendo asi determinar la relacién existente entre la
probabilidad de default y las variables explicativas.
Palabras clave: quiebra; eventos raros; modelos de prediccién.
Clasificacién JEL: C14, C35, C53, G33.

ABSTRACT
In order to discriminate bankruptcy risk and no bankruptcy risk of Co-
lombian companies that reported their financial statements to the Su-
perintendency of Corporations for the time period 2011-2015, this paper
considers bankruptcy as a rare event and it employs a logistic model, a
generalized additive model, a generalized extreme value model, and a
binary generalized extreme value additive model (BGEVA). In comparative
terms, the BGEVA model presents better predictive performance com-
pared to the other models by assuming an extreme value distribution in
the link function and semi-parametric structures in its estimations, thus
allowing to establish the existing relation between default probability
and explanatory variables.
Keywords: bankruptcy, rare events, prediction models.
JEL Classification: C14, C35, C53, G33

REsumo
Para discriminar o risco de insolvéncia e n3o insolvéncia das empresas
colombianas que apresentaram seus balancos financeiros a Superin-
tendéncia de Sociedades da Colémbia para o periodo 2011-2015, este
artigo considera a faléncia como um evento raro e utiliza um modelo
logistico, um modelo aditivo generalizado, um modelo de valor extremo
generalizado e um modelo bindrio aditivo de valor extremo generalizado
(BGEVA). Em termos comparativos, o modelo BGEVA apresenta melhor
desempenho preditivo a respeito dos outros ao assumir uma distri-
buicdo de valor extremo na funcdo link e estruturas semiparamétricas
nas estimativas, o que permite determinar a relagdo existente entre a
probabilidade de default e as varidveis explicativas.
Palavras-chave: insolvéncia, eventos raros, modelos de previs3o.
Classificagdo JEL: C14, C35, C53, G33
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Introduccion

Los modelos de riesgo de quiebra pronostican la probabilidad de que una empresa no
pueda cumplir con el pago de sus obligaciones adquiridas (probabilidad de default) y por
consiguiente deban cesar sus operaciones. El calculo de esta probabilidad es un insu-
mo importante para la banca a quienes se les exige, seglin lo establecido por el Comité
de Basilea en lo referente a la regulacién bancaria, calcular la probabilidad de default
de sus clientes en un horizonte de un afio para medir la exposicion de sus préstamos y
protegerse mediante el calculo de una provision.

Una de las metodologias pioneras para el calculo de la probabilidad de default, es la
presentada por Beaver (1966), quien emplea técnicas de andlisis univariado para deter-
minar losindicadores financieros mas relevantes para discriminar empresas en riesgo de
quiebray no quiebra. Otra metodologia pionera es la de Altman (1968), quien propone
un modelo estadistico conocido como Z-score, para medir la probabilidad de default
mediante técnicas de andlisis discriminante.

Hoy en dia se utilizan diversas metodologias para medir el riesgo de quiebra tales como
la regresion logistica (Ohlson, 1980; Laitineny Laitinen, 2000; Bernhardsen, 2001; Mar-
tinez, 2003; Charitou etal., 2004; Brédart, 2014), arboles de decision (Aokiy Hosonuma,
2004; Santos et al., 2006; Zibanezhad et al., 2011), redes neuronales (0’Leary, 1998;
Anandarajan etal., 2001; Santos et al., 2006) entre otras. Sin embargo, ninguna de las
anteriores considera la quiebra como un evento raro o de baja ocurrencia, aspecto que
de no considerarse, provoca la subestimacién en el calculo de la probabilidad de default.

Una estrategia empleada con frecuencia para que estas metodologias funcionen y no
se subestime la probabilidad de default, es sesgar la muestra en las estimaciones de
tal forma que la quiebra no aparezca como un evento raro, lo cual conlleva a que la
proporcién de la muestra con que se estima el modelo no sea la misma proporcién con
la que se realizan los pronésticos. Sesgar la muestra ayuda a mejorar el calculo de la
probabilidad de default, pero al mismo tiempo conlleva a clasificar como empresas en
riesgo de quiebra a algunas que no lo estan. Ademds, emplear en la estimacién mues-
tras que no representen bien a la poblacién, puede generar sesgos en la estimacién de
los pardmetros.

A diferencia de las metodologias mencionadas, en Calabrese y Osmetti (2013) las au-
toras contemplan la quiebra como un evento raro y proponen un modelo de variables
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dependientes binarias, cuya funcion link asimétrica esta dada por la densidad acumu-
lada de una distribucion de valor extremo generalizada (GEV). Es de anotar, que en esta
funcién link el predictor es de cardcter lineal, lo cual no es necesariamente adecuado
para capturar las relaciones entre la probabilidad de defaulty las variables explicativas.
Conelfinde superar esta dificultad, Calabrese etal. (2016) proponen un modelo binario
aditivo de valor extremo generalizado (BGEVA), donde utilizan funciones spline para
modelar la relacién entre la probabilidad de defaulty las variables explicativas, logrando
asi superar de forma notable los resultados obtenidos con el modelo GEV.

En el presente trabajo se aplica un modelo de regresién logistica, un modelo aditivo ge-
neralizado (GAM), un modelo de valor extremo generalizado (GEV) y un modelo binario
aditivo de valor extremo generalizado (BGEVA), con el objetivo de estimar la probabilidad
de default para las empresas que reportaron suinformacion financiera a la Superinten-
dencia de Sociedades de Colombia, para el periodo 2011-2015. Este trabajo sera de gran
interés para lasinstituciones financieras, puesto que para estas es mds costoso clasificar
una empresa como no riesgosa, cuando lo es, que clasificarla como riesgosa cuando no
lo es. Ademads, clasificar una empresa como riesgosa cuando no lo es puede tener unalto
costo social, dado que se tendra menos acceso a financiacion de proyectos productivos,
de manera que es muy importante hacer una correcta clasificacion.

Este trabajo estd organizado en cinco secciones, ademds de esta introduccién. En la
primera se hace una revisién de la literatura sobre metodologias para estimar la pro-
babilidad de default, que son relevantes con el enfoque del articulo a desarrollar. En la
segunda se hace una breve exposicion de los modelos estadisticos que se implementan
en el trabajo y algunas de sus fallas. En la tercera se describen los datos empleados y
las variables que se usan en las etapas de estimacion y prediccion, junto con un breve
andlisis estadistico descriptivo. En la cuarta se muestran los resultados obtenidos con
los diferentes modelos durante el proceso de estimacion y prediccion. En la quinta se
presentan las conclusiones.

1. Revisién de la literatura
Previo a la determinacién legal de la quiebra, no es posible afirmar a priori que una em-
presava caer o no en esta, pero si es posible hacer andlisis para calcular la probabilidad

de que esta situacion pueda ocurrir. Para calcular tal probabilidad se han utilizado dife-
rentes herramientas estadisticas y econométricas, entre ellas metodologias univariadas
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y multivariadas, que emplean modelos paramétricos y no paramétricos. La mayoria de
estudios que tienen por objeto valorar la salud financiera de una empresa emplean en
sus analisis los indicadores financieros, que se obtienen de los estados financieros,
informacién del mercado o de las calificadoras de riesgo (Ravi Kumary Ravi, 2007).

Uno de los primeros estudios sobre prediccion de quiebra empresarial es el de Beaver
(1966), donde el autor emplea informacién financiera del periodo 1954-1964 de 79
empresas no quebradas de un total de 12.000, facilitada por el Moody’s Industrial Ma-
nuals y complementada con un listado de 79 empresas en quiebra proporcionadas por
el Dun and Bradstreer, pertenecientes a los Estados Unidos. A partir de la informacién
financiera, Beaver construye 30 indicadores que usa con el fin de identificar si existen
o no diferencias significativas entre empresas quebradas y no quebradas, aplicando
para ello una metodologia de andlisis univariante, que consiste en la comparacion de
las medias de los ratios financieros, un test de clasificacién dicotémico y un analisis de
probabilidad de ratios. Por Gltimo, concluye que los indicadores flujo de efectivo/deuda
totaly utilidad final/activos, son los que presentan un mejor desempefio para discriminar
entre empresas quebradas y no quebradas, inclusive con antelacién de 5 afios.

Continuando con esta linea de trabajos, Altman (1968) introduce el andlisis discrimi-
nante mdltiple en un estudio realizado con informacién financiera de dos grupos de
33 empresas pertenecientes a los Estados Unidos, facilitadas del Moody’s Industrial
Manuals. EL primero, denominado grupo de quiebra, esta compuesto por empresas que
presentaron una peticién de quiebra bajo el capitulo X de la Ley Nacional de Quiebra
para el periodo 1946-1965. El segundo estd compuesto por empresas que para el afio
1966 continuaban sus operaciones con normalidad. A partir de la informacién finan-
ciera el autor construye 22 ratios que somete a evaluacién, teniendo como criterios su
significancia estadfstica, su contribucién relativa, laintercorrelacién entre los mismos,
la observacién en la exactitud de prediccién de diferentes grupos de ratios y su juicio
como analista. Luego de este proceso selecciona 5 ratios como los mds relevantes para
la estimacion del modelo Z-Score (que es una funcién discriminante que arroja un valor
Zpara cada empresa evaluada, el cual sirve para saber si la empresa estd propensa o no
aentraren quiebra.), clasificando como empresas no quebradas aquellas que presenten
unvalorZ=2 2,99y como quebradas aquellas que presenten un valor Z < 1,81. El autor
denomina “zona de ignorancia” a las empresas que presenten valores Z comprendidos
entre 1,81y 2,99, debido a que en esteintervalo existe una alta probabilidad de come-
ter errores de clasificacion.
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Por su parte, Altman etal. (1977) desarrollan el modelo ZETA®, que a diferencia del Z-Score,
incluye aspectos de mercado, un concepto de varianza del valor de los activos y precios
de las acciones en los analisis. En su trabajo emplean informacién financiera facilitada
por el Moody’s Industrial Manuals para el periodo 1969-1975 de 53 empresas quebradas
y 58 no quebradas pertenecientes a Estados Unidos. A partir de los estados financieros
construyen 27 indicadores, de los cuales seleccionan 7 para la estimacion del modelo
después de realizar un proceso iterativo de reduccion de variables y encuentran que el
modelo ZETA® con una estructura lineal y una estructura cuadrdtica, clasifica de forma
correcta el 92,8% de las empresas un afio antes de la quiebra. Ademds, encuentran que
la estructura lineal para el modelo ZETA® tiene un mejor desempefio que la estructura
cuadrdtica para predecir la quiebra con dos, tres, cuatroy cinco afios de antelacién. Por
dltimo comparan el modelo ZETA® con el modelo Z-score de Altman (1968), concluyendo
que en el caso de las 7 variables contempladas en su trabajo, el modelo ZETA® presenta
un mejor desempefio que el Z-score, mientras que para las 5 variables contempladas en
Altman (1968) el ZETA® supera ligeramente las predicciones del Z-score.

Otra metodologia para la prediccién de la quiebra empresarial es la propuesta por Ohl-
son (1980), quienintroduce por primera vez en este campo el uso de modelos logisticos
condicionales. En su estudio emplea datos de 105 empresas quebradasy 2.058 empresas
no quebradas, obtenidas del Compustat File para el periodo 1970-1978, a partir de los
que construye 9 ratios financieros para estimar 3 modelos, uno para predecir la quiebra
unafio antes, otro para predecirla dos afios antes y el restante para predecirla uno o dos
anos antes. De estos concluye que su porcentaje de clasificacion correcta es de 96,12%,
95,55%Yy 92,84% respectivamente. Ademas sefiala que el poder predictivo de cualquier
modelo depende de cuando esté disponible la informacién financiera de la empresa, y
que las estimaciones son robustas al utilizar transformaciones lineales en los vectores
de ratios financieros y que por ende, una mejora significativa en el poder predictivo de
las estimaciones, requiere predictores adicionales.

Berg (2007) propone emplear un modelo aditivo generalizado (GAM) para la prediccién
de la quiebra empresarial. En su estudio utiliza informacién de los estados financieros
del periodo 1996-2000 de sociedades de responsabilidad limitada, pertenecientes al
registro noruego de empresas comerciales, de donde selecciona 13 variablesy las pri-
meras diferencias de 10 de las variables que son razones financieras, empleando un
total de 23 variables para la estimacién de cuatro modelos, a saber, un modelo aditivo
generalizado, un modelo de andlisis discriminante, un modelo lineal generalizado y
un modelo de redes neuronales. Con el fin de comparar el desempefo de los modelos
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fuera de muestray fuera de tiempo, estima la Relacién de Precisién® (AR) propuesta por
Sobehart et al. (2000). Luego, al realizar la validacién por fuera de muestra y fuera de
tiempo, el autor encuentra que el GAM presenta un AR medio mas alto que los demas
modelos propuestos y concluye que el GAM tiene un mejor desempefio predictivo. Por
Gltimo, recomienda hacer remuestreo cuando se realiza validacién por fuera de tiempo,
pues sefiala que decidir si un modelo es mejor que otro con un nivel de confianza pre-
establecido, se logra mejor mediante dicho procedimiento.

Calabrese y Osmetti (2013) consideran la quiebra como un evento raro y proponen un
modelo de valor extremo generalizado (GEV) para estimar la probabilidad de quiebra,
con el fin de superar algunas de las dificultades que se presentan en el modelo de re-
gresion logistica. En su estudio emplean los estados financieros de 210.000 pequefas
y medianas empresas italianas, suministrados por AIDA-Bureau van Dijk para el periodo
2005-2011, a partir de los cuales seleccionan las variables mas usadas en los trabajos
de Altman y Sabato (2006), Ciampi y Gordini (2008) y Vozzella y Gabbi (2010), luego
examinan sus relaciones de multicolinealidad y eliminan aquellas cuyo Factor Inflador
de la Varianza sea mayor a 5, obteniendo asi para estimar el modelo GEV un total de 16
variables, de las cuales 7 resultan ser significativas al 5%. Luego, para medir el poder
predictivo de los modelos logistico y GEV, emplean el error cuadratico medio, el error
absoluto medio, el indice de drea bajo la curva y la medida H con una razén de severi-
dad de 0,01. Por dltimo, concluyen que el modelo GEV supera los inconvenientes que
presenta la regresion logistica en la subestimacion de la probabilidad de default, y que
a diferencia del modelo de regresion logistica, el modelo GEV es un modelo robusto para
diferentes porcentajes de default en la muestra.

Una limitacién en el trabajo de Calabresey Osmetti (2013) es asumir una estructura pa-
ramétrica entre la probabilidad de defaulty las variables explicativas que puede ser muy
restrictiva en la practica. Para superar dicha limitacion, Calabrese et al. (2016) proponen
un modelo binario aditivo de valor extremo generalizado (BGEVA) que permite mediante
el uso de funciones spline, determinar la relacién que existe entre la probabilidad de
default y las variables explicativas. Para probar el desempefio predictivo del modelo
BGEVA respecto a los modelos aditivo logistico y adictivo log-log, los autores utilizan
los estados financieros de 50.160 pequefias y medianas empresas italianas, facilitados

1 Esta métrica consiste en comparar la curva de potencia del modelo bajo investigacion con la del modelo
perfecto. Cuanto mds cerca estd la curva de potencia de la curva de potencia perfecta, mejor se comporta
el modelo (Berg, 2007).
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por AIDA-Bureau van Dijk para el periodo 2006-2011. A partir de estos construyen ra-
tios financieros y dado que los mismos pueden poseer una alta dependencia entre sf,
realizan un andlisis de multicolinealidad, descartando aquellos cuyo Factor Inflador de
la Varianza sea mayor a 5, obteniendo asi un total de 21 variables explicativas para la
estimacién de los modelos. En la etapa de estimacidn, mediante procesos de seleccidn
de variables hacia atras, los autores obtienen para todos los modelos 12 variables sig-
nificativas a un nivel del 5%. Luego, con el fin de medir el poder predictivo de estos,
analizan el error cuadratico medio, el error absoluto medio, elindice de drea bajo la curva
y la medida H con una razén de severidad de 0,01, concluyendo que el modelo BGEVA
provee un desempefio predictivo superior para la estimacién del default para diferentes
horizontes de tiempo. Ademas afirman que entre las principales ventajas del modelo
BGEVA estad el permitir relajar la hipdtesis de linealidad entre la probabilidad de default
con las variables explicativas obteniéndose asi un mejor ajuste del modelo a los datos.

Para estimar la probabilidad de riesgo de quiebra de las empresas colombianas, algu-
nos autores han empleado metodologias encontradas en la literatura para este tipo de
estudios. Entre estos se encuentran los trabajos de Rosillo (2002) y Narvdez (2010)
quienes aplican la metodologia de Analisis Discriminante Mdltiple propuesta por Alt-
man (1968); Martinez (2003) quien aplica un modelo de regresién probit; Pérez et al.
(2013) quienes ademds de aplicar un modelo de regresion probit, emplean el método
de regresion logistica propuesto por Ohlson (1980). Es de anotar que para para estimar
la probabilidad de riesgo de quiebra de las empresas colombianas no se han realizado
hasta el momento trabajos que contemplen el modelo BGEVA propuesto por Calabrese
etal. (2016).

Si bien una gran parte de trabajos empiricos que intentan estimar la probabilidad
de riesgo de quiebra emplean como variables dependientes indicadores financieros,
es posible identificar en la literatura trabajos que usan como fuentes de informacién
las caracteristicas individuales de la empresa, entre ellas el analisis del flujo de cajay
estrategia corporativa, al igual que variables ex6genas tales como indicadores macro-
econdémicos y el comportamiento del mercado accionario, entre otras. En lo referente
a los modelos utilizados para estimar la probabilidad de riesgo de quiebra y siguiendo
a Romero (2013) es pertinente anotar que ademds de métodos paramétricos se han
empleado enfoques semiparamétricos y no paramétricos. Jayasekera (2018) sefiala
que en los semiparamétricos las redes neuronales artificiales se han convertido en un
enfoque prometedor para la prediccién del fracaso empresarial, también indica que en
los no paramétricos se han empleado los arboles de decisién y los algoritmos Bagging
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y Boosting. Finalmente afirma que es posible encontrar modelos basados en la teoria
financiera, asi como modelos que incorporan aspectos de las metodologias mencionadas
previamente a los que denomina hibridos.

2. Modelos estadisticos

En esta seccidn se realiza una breve descripcion de algunos modelos estadisticos em-
pleados para la prediccion del riesgo de quiebra empresarial, a saber, el modelo logis-
tico, el modelo aditivo generalizado (GAM), el modelo de valor extremo generalizado
(GEV) y el modelo binario aditivo generalizado de valor extremo (BGEVA). Ademads se
resaltan algunas de las fallas que presentan cuando son empleados para estimar la
probabilidad de default.

2.1. Modelo logistico

En modelos lineales generalizados, se conoce como funcién link a aquella funcién que
establece la relacion que hay entre el predictor linealy la media de la variable respuesta
Y, es decir

gIP(x)]=xp (1)

donde P(x,) = E(Y, | x,) representa la media condicional de ¥, dado x,, x;f = B, + B,x,,
+B,x,; + ... + B,x, es el predictor linealy g es una funcién monétona y diferenciable.

Cuando la variable de interés es dicotémica, es decir, la variable respuesta solo puede
tomar dos valores, que son a su vez complementarios, se llega al modelo de regresién
logistico dado por

N ORI
n 1—E(Xi) =xp (2)

Este modelo ha sidoimplementado en diversos estudios, entre ellos, aquellos que inten-
tan estimar la probabilidad de default, pero a pesar de su gran uso, la regresion logistica
presenta algunas limitaciones, tal como se menciona en Hosmer etal. (2013), donde los
autores sefialan que en la evaluacién del modelo, la clasificacidn correcta es sensible a
los tamafios de muestra en los grupos de entrenamiento, teniendo un mayor porcentaje
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de clasificacién correcta para el grupo mds grande, sin importar el nivel de ajuste del
modelo a los datos. Por su parte, Calabrese et al. (2016) sefialan como otra dificultad
del modelo logistico el suponer una relacién lineal entre las variables explicativasy la
variable respuesta, omitiendo asf la posibilidad de relaciones no lineales que puedan
mejorar su poder predictivo.

Otra limitacion del modelo de regresion logistica se debe a la forma de la matriz de va-
rianzas-covarianzas estimada para el vector de parametros la cual, bajo un escenario de
eventos raros provocard que la probabilidad estimada de default tienda a cero, lo que
puede generar grandes errores estandar en la estimacién de los parametros afectando
asf la precision de las estimaciones y de las predicciones por fuera de muestra.

Una limitacién adicional se da cuando se trabaja en escenarios de eventos raros, pues en
estos casos la distribucién probabilidad para la muestra es asimétrica, y por tanto una
distribucién simétrica como la logistica, tendrd problemas para generar valores extre-
mos en el predictor lineal que permitan realizar estimaciones cercanas a uno, es decir
que bajo el escenario de eventos raros, la regresion logistica proporciona una buena
tasa de clasificacion en las fallas (empresas sin riesgo de quiebra) y una mala tasa de
clasificacién en los éxitos (empresas en riesgo de quiebra).

2.2. Modelo aditivo generalizado (GAM)
Con elfin de superar la dificultad generada por asumir una relacion lineal entre la proba-

bilidad de defaulty las variables explicativas, se plantea el modelo aditivo generalizado
deregresion binaria, el cual reemplaza el predictor h'nealx}’.[i dado en la ecuacién (2) por

a+Zf.f (xi/') (3)

dondef(x;) son funciones de suavizacion spline de las variables explicativas continuas
X, que tienen la forma

b, (le. )ﬂ, (4)

1

fj(xﬁ)=

q
1=
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con b (x;) una funcién base. Al combinar el componente de suavizacién spline con la

funcién link de la regresién logistica, se obtienen la funcién link de respuesta binaria
del GAM, definida por

1n(%}=a+i £ (x) 5)

que permite una relacion mds flexible entre la probabilidad de default y las variables
explicativas. Sin embargo, como lo sefiala Wood (2006), la flexibilizacién tiene como
costo la seleccion de los términos de suavizacién y el nivel de suavidad que deben tener.

Siguiendo a Wood (2006), la funcién f(x,) puede ser representada entre otras funciones
por un spline clbico, que es una curva formada por secciones de polinomios ctbicos,
conectados de forma tal que exista la primera derivada para que se garantice la conti-
nuidad de la funcién en el punto y que exista la segunda derivada para que no se den
cambios de concavidad de un lado al otro del punto, garantizando asf la suavidad de
la curva alrededor del punto. A los puntos de conexion se les conoce como nudos del
spline, que pueden ser puntos igualmente espaciados en el rango de x; 0 pueden estar

posicionados en sus cuantiles. Wood (2006) define los nudos como xj*]. coni=1,2,...,q-2.

Ademds como lo sefiala Wood (2006), existen muchas formas equivalentes de repre-
sentar la base de las funciones spline cubicas, donde una de ellas es la propuesta por
Wahba (1990) y Gu (2002) y que dada por: b,(x;) = 1, b,(x,) =X,y b,,,(x;) = R(x, xjf}.)
parai=1,2,...,g-2 donde

Rl 15) = (10 (1/20) - (/1210 - (V2 - (/1)) -
([(1x, - %1 = (1/2))* = (1/2)(1x, - x;] - (1/2)) + (7/240)]/24)

Elusar esta base spline para f(x,) implica que el predictor para el modelo de regresion
logistica continde siendo lineal. Sin embargo, cada variable explicativa X;se reemplaza
por el vector

X, = [1x,RX,), R(XX) e R(XXC )] (7)

Ji Ji' g2
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y ahora cada componente x; 3, en la ecuacién (2) se reemplaza por X}, siendo 3, un
vector de orden 1 x g. Se tienen entonces que el GAM de respuesta binaria estd dado por

P k
In| —— |= E X 8
1-P - mﬁr ( )

i

Nétese que en el GAM cada variable explicativa entra en forma aumentada por una cantidad
de componentes spline que son funciones de ella misma, para ayudar a que se aproxime
de forma mas adecuada a la verdadera relacién con P,y se mejore el desempefio dentro
de muestra. Dado que este modelo intenta recoger la verdadera relacién subyacente
de P, con las variables explicativas, se espera un mejor desempefio predictivo del GAM
respecto al modelo de regresion logistica para datos fuera de muestra.

Dado que el GAM contiene una gran cantidad de términos para cada una de las variables
explicativas, la maximizacién clasica de la funcidn de verosimilitud se hace mds com-
plejay se debe recurrira un esquema de estimacion penalizada, que deje los términos
lineales o no lineales en el componente de suavizacién para cada variable explicativa
que en realidad se requiera para describir el comportamiento de P..

Sinembargo, a pesar de la posible mejora que presenta el GAM en relacién con el ajuste a
los datos, este sigue utilizando la distribucién de probabilidad logistica como base para
realizar su proceso de optimizacién penalizada, por lo que es probable que este adop-
te algunos de los problemas sefialados en el modelo de regresién logistica. Por tanto,
en un escenario de eventos raros, no se esperan mejoras significativas en términos de
desempeiio predictivo del GAM respecto a la regresién logistica.

2.3. Modelo de valor extremo generalizado (GEV)

La teoria de valor extremo?, como lo muestra Tsay (2010), es Gtil para estudiar el com-
portamiento de cola en las distribuciones de los procesos estocdsticos. Tal es el caso de
la distribucién de valor extremo generalizado (GEV) propuesta por Jenkinson (1955),
que a diferencia de distribuciones simétricas como la normal o la logistica, es capaz de
generar grandes valores en el extremo derecho de la distribucién.

2 Unaintroduccién formal a la teoria de valor extremo puede ser encontrada en Beirlant et al. (2004) y una
referencia de un caracter préctico en Tsay (2010).
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Partiendo de Beirlantetal. (2004) y de Calabresey Osmetti (2013), la densidad acumu-
lada de la distribucion GEV se puede definir como

r(y=e T ©)

para un soporte de densidad dada por S={x:1+t(x-u)/0>0}, con u, oyt los parametros
de localizacién, escala y forma, respectivamente, donde t determina que distribucién
de valor extremo estd representada. Sit > 0 se tiene la distribucién Fréchet, sit <0 se
tiene la distribucion Weibull, y sit— 0 se tiene la distribucién Gumbel.

Calabresey Osmetti (2013) proponen el modelo GEV con el fin de superar los problemas
del modelo de regresién logistica en escenarios de eventos raros. Para ello generalizan
el modelo log-log complementario utilizando la funcién cuantil de la distribucién GEV
como funcién link. La funcién link que consideran esta representada por

% =xp (20)

T

Ademas, la relacion entre las variables explicativas del modelo GEV con la probabilidad
de éxito se halla a partir de la expresién

_(+7)
§%=&BU+dﬁm]f (1)

J

la cual indica que, cuando los parametros y demas variables del modelo permanecen
constantes, existe una relacién directa entre la variable explicativa X;y la probabilidad
de éxito P..

Es de anotar que el modelo GEV supera una de las limitaciones del modelo de regresién
logisticay el GAM, a saber, elno generar grandes valores positivos en el predictor lineal
en un escenario de eventos raros, lo que imposibilita llegar a probabilidades estimadas
de éxito iguales o superiores a 0,5, pero al igual que la regresién logistica, continda
asumiendo una relacion lineal entre la probabilidad de éxitoy las variables explicativas,
hecho que podria ser no cierto a la luz de los datos.
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2.4. Modelo binario aditivo de valor extremo generalizado (BGEVA)

Una dificultad del modelo GEV propuesto por Calabrese y Osmetti (2013) es asumir una
relacion lineal entre la funcién link y las variables explicativas, lo cual puede ser dificil
de cumplirse en la prdctica, ya que se asume implicitamente que no importa el nivel de
la variable explicativa X, pues un incremento unitario de esta Gltima, siempre nos lle-
vard al mismo efecto {3.. Para superar esta dificultad Calabrese et al. (2016), proponen
el modelo binario aditivo de valor extremo generalizado (BGEVA), que a diferencia del
GEV utiliza funciones spline para flexibilizar el supuesto de linealidad entre las variables
explicativasy la probabilidad de default tal como lo hace el GAM, pero sigue utilizando
la misma funcidn link asimétrica que se emplea en el modelo GEV, dando cabida a pro-
babilidades positivas superiores a 0,5 en escenarios de eventos raros.

Dado que en la prdctica el supuesto de linealidad asumido por Calabresey Osmetti (2013)
en el modelo GEV es muy restrictivo, Calabrese et at. (2016) reemplazan el predictor
lineal x por el componente de suavizacion spline, o+ Zl;:lfj (xj,. ), dondef, (-) son
funciones spline de las covariables x . As, al combinar el componente de suavizacion
spline con la funcidn link asimétrica del GEV, obtienen la funcién link para el modelo
BGEVA que estd dada por

L] =1 S () =n (12)

T

dondet € N es el parametro de forma que determina el peso de la cola en la distribucién,

k
n, = ZX;iB, y con un soporte dado por 1+, 2 0.

r=1
Como lo sefialan Calabrese et al. (2016), al reemplazar los términos de suavizacién con
las funciones spline, se conduce a un modelo paramétrico cuya matriz de disefioincluye
bases spline, lo cual implica que el modelo BGEVA pueda ser estimado por el método
de maxima verosimilitud. Sin embargo, dado el alto ndmero de componentes de suavi-
zacion, la estimacion de maxima verosimilitud nos llevard a un resultado con muchos
parametros no significativos, lo cual no es lo adecuado en un modelo con muchas va-
riables. Por ello aligual que en el GAM, este problema se puede superar por estimacion
de mdxima verosimilitud penalizada, donde el uso de matrices de penalizacién elimina
los términos que en realidad no son significativos a la luz de los datos, es decir, cada
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componente de suavizacién tiene un componente de penalidad asociado B[Sjﬁr, donde
e . c e I -

Br= (le,ﬁjz, ,ﬁjk) y Sj es una matriz cuadrada semi definida positiva de coeficientes

conocidos midiendo la rudeza del j-ésimo componente de suavizacién.

Es de anotar que algunos valores de t, en especial los mas grandes, pueden llevar a in-
determinaciones lo que se convierte en una debilidad del modelo BGEVA, y por tanto su
estimacion debe restringirse a valores de T que no generen indeterminaciones.

3. Datos y variables

El conjunto de datos empleado corresponde a 28.677 empresas colombianas que repor-
taron sus estados financieros a la Superintendencia de Sociedades de Colombia para el
periodo 2011-2015. Este conjunto de datos se reduce a 26.046 empresas luego de eli-
minar las que presentan valores faltantes, no congruentes o poco realistas en algunas
de sus cuentas, dado que son necesarias para obtener las covariables que se usan en la
estimacion de los modelos.

Las 26.046 empresas se dividen en quebradas y no quebradas, quedando el grupo de
quebradas compuesto por 237 empresas que durante el periodo 2011-2015 debieron
ser disueltas o liquidadas, segtn lo establecido por el numeral 7 del articulo 34 de la
Ley 1258 de 2008, por tener pérdidas que redujeron el patrimonio neto de la sociedad
por debajo del 50% del capital suscrito. Por su parte, el grupo de no quebradas queda
conformado por 25.809 empresas que durante el periodo 2011-2015 no tenian su pa-
trimonio neto por debajo del 50% del capital suscrito.

Partiendo de los grupos de empresas quebradasy no quebradas, se realiza un muestreo
aleatorio con el fin de seleccionar para la estimacién de los cuatro modelos el 80% de
las empresas de cada grupo, mientras que el 20% restante se empleard para evaluar su
desempeiio predictivo, teniéndose asi 20.837 empresas para los procesos de estimacion
y 5.209 empresas para los procesos de validacién.

Dado el conjunto de empresas que integran cada grupo, se construyen a partir de sus
estados financieros diez indicadores, que si bien no son los (inicos que se pueden usar
para calcular la probabilidad de riesgo de quiebra, si son algunos de los mas utilizados
en los modelos donde se busca estimar la fragilidad empresarial (Altman, 1968; Ohl-
son, 1980; Rosillo, 2002; Martinez, 2003; Berg, 2007). Se emplean dos indicadores
de liquidez (razén corriente y razén de tesoreria), un indicador de actividad (rotacion
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activos), tres indicadores de rentabilidad (margen neto, rentabilidad activo y renta-
bilidad patrimonio), dos indicadores de endeudamiento (endeudamiento financiero y
nivel de endeudamiento) y dos indicadores de apalancamiento (apalancamiento corto
plazo y apalancamiento largo plazo).

La razén corriente (raz) se define como activo corriente/pasivo corriente y representa
la capacidad que tiene la empresa para pagar sus obligaciones financieras en el corto
plazo. La razén de tesoreria (teso) se define como (caja+bancos)/pasivo corriente e
indica la capacidad que tiene la empresa para cubrir en el corto plazo sus obligaciones
financieras con los activos mas liquidos que posee. La rotacion activos (rota) se define
como ventas/total activos y da cuenta del grado de eficiencia con que la empresa utiliza
sus activos para generar ingresos por ventas. EL margen neto (margen) se define como
utilidad/ventas e indica la rentabilidad generada por la empresa por cada unidad mo-
netaria en ventas. La rentabilidad activo (ractiv) se define como utilidad/total activos
y representa la utilidad generada por la empresa tomando como base el total de acti-
vos. La rentabilidad patrimonio (rpatri) se define como utilidad/patrimonio e indica la
rentabilidad generada tomando como base el capital que se hainvertido en la empresa
por los accionistas. El endeudamiento financiero (endeu) se define como obligaciones
financieras/ventas netas y establece el porcentaje que representan las obligaciones fi-
nancieras de cortoy largo plazo, con respecto a las ventas de un periodo determinado.
El nivel de endeudamiento (niven) se define como total pasivos/total activos e indica el
porcentaje de recursos y participacién que tienen los acreedores dentro de la empresa.
El apalancamiento corto plazo (apalc) se define como pasivo corriente/patrimonio e
indica el grado de compromiso del patrimonio de la empresa con los acreedores en el
corto plazo. Elapalancamiento largo plazo (apalar) se define como total pasivos/patri-
monio y se interpreta como el nivel de compromiso del patrimonio de la empresa con
los acreedores en el largo plazo.

Una vez definidos losindicadores a utilizar en los procesos de estimacion y prediccion de
los modelos, se realiza una comparacién entre los indicadores de los grupos de empresas
quebradasyno quebradas, con elfin de verificar si existen diferencias significativas que
permitan a los modelos discriminar entre grupos. La hipdtesis nula considerada esta
dada por:

HO: Mi,nofrdgf[ = Mi,frzi_qil
Hi:w

i,no fragil # M7',fr(igil
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Tabla 1
Prueba de diferencia de medias
Variable Grupo no quebradas Grupo quebradas Estadistico t P-valor
Media Desviacién Estandar Media Desviacién Estandar
raz 4,368 9,985 3,568 10,580 0,870 0,384
teso 0,491 2,062 0,202 0,935 3,516 0,000
rota 1,419 2,485 3,282 6,564 -3,272 0,001
margen -0,005 1,193 -0,796 2,265 4,021 0,000
ractiv 0,033 0,151 -0,086 0,412 3,329 0,001
rpatri 0,036 0,310 -0,086 1,098 1,278 0,201
endeu 0,492 0,399 1,572 1,602 7,776 0,000
niven 0,609 2,947 1,866 5,570 -2,601 0,009
apalc 1,467 4,167 0,993 12,809 0,427 0,670
apalar 1,449 4,244 0,512 13,462 0,803 0,422

Fuente: calculos propios.

Al realizar la prueba de diferencia de medias presentada en la tabla 1, se observa que
los indicadores razén corriente, rotacién activos, margen neto, rentabilidad activos,
endeudamiento financieroy nivel endeudamiento, rechazan la hipétesis nula a un nivel
de significancia del 5%, lo que permite concluir que estos indicadores parecen ser los
mas relevantes para discriminar entre grupos de empresas.

De otro lado, se observa que casi todos los indicadores son consistentes con la légica
financiera, pues el grupo de no quebradas respecto al grupo de quebradas presentan en
promedio valores mds altos en losindicadores razdn corriente, razén de tesoreria, margen
neto, rentabilidad del activo, rentabilidad del patrimonio, apalancamiento corto plazo
yapalancamiento total, y mds bajos en los indicadores endeudamiento financiero y nivel
de endeudamiento. Es de anotar que elindicador rotacién de activos no es consecuente
con la légica financiera, pues el grupo de no quebradas deberia presentar en promedio
un valor mas alto que el grupo de quebradas y esto no se cumple.

4. Estimacion y prediccion

En esta seccidn se presentan los resultados encontrados en la estimacién y prediccion
para el modelo de regresion logistica, el modelo aditivo generalizado, el modelo de valor
extremo generalizado y el modelo binario aditivo de valor extremo generalizado, donde
se utiliza para la estimacion de los modelos el 80% de las empresas de cada grupo, y para
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observar el desempefio predictivo de los mismos se usa el 20% restante. Los resultados
se obtuvieron mediante el programa R (R Development Core Team, 2017), empleando el
paquete stats para realizar el ajuste del modelo logistico, el paquete mgcv (Wood, 2017)
para realizar el ajuste del GAM y el paquete GJRM (Marra y Radice, 2017) para realizar
el ajuste de los modelos GEV y BGEVA.

En la etapa predictiva se adopta la estrategia cldsica del analisis discriminante, donde se
define como éxito (grupo en riesgo de quiebra) a las observaciones que en la prediccién
obtienen un valorigual o superiora 0,5y como falla (grupo en riesgo de no quiebra) a
aquellas observaciones que obtienen un valorinferiora0,5. De otro lado, se construye
para cada modelo la matriz de confusién binaria definida en Powers (2011) y que se
presenta en la tabla 2, en la cual QQ hace referencia al nimero de empresas clasificadas
por el modelo en riesgo de quiebra y pertenecientes al grupo de quiebra (clasificacion
correcta), QN representa el ndmero de empresas clasificadas por el modelo en riesgo
de quiebray pertenecientes al grupo de no quiebra (clasificacién incorrecta), NQ hace
referencia al nimero de empresas clasificadas por el modelo en riesgo de no quiebra
y pertenecientes al grupo de quiebra (clasificacién incorrecta), NN hace referencia al
ndimero de empresas clasificadas por el modelo en riesgo de no quiebray pertenecientes
al grupo de no quiebra (clasificacién correcta).

Tabla 2
Matriz de confusién
Valor real
Grupos Quiebra No quiebra Total prediccién
Quiebra Qa an Qa+an
Prediccion
No quiebra NQ NN NQ+NN
Total real Qa+NQ QN +NN QQ+NQ+QN+NN

Fuente: elaboracién propia.

Con elfin de observar las proporciones de clasificacién correcta eincorrecta, se calculan
algunas de las medidas presentadas en Powers (2011), a saber, recall, miss rate, fall-out,
inverse recall, precision, false discovery rate, false omission rate e inverse precisién,
y definidas como:

Representa la proporcién de empresas que en rea-

aa
¢ Recall= W lidad se encuentran en quiebray que son predichas
+ . .
por el modelo en riesgo de quiebra.
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) Representa la proporcién de empresas que en rea-
e Missrate=————— lidad se encuentran en quiebray que son predichas
Qa+nNa . .
por el modelo en riesgo de no quiebra.
N Representa la proporcién de empresas que en
Fall-out=———— realidad se encuentran en no quiebra y que son

QN+ NN predichas por el modelo en riesgo de quiebra.
m Representa la proporcién de empresas que en
e Inverserecall=——— realidad se encuentran en no quiebra y que son
QN + NN . . .
predichas por el modelo en riesgo de no quiebra.
I Representa la proporcidon de empresas que son

e Precision=—"——"—— predichos por el modelo en riesgo de quiebra 'y
QN + NN . .
que en realidad se encuentran en quiebra.

Representa la proporcidn de empresas que son

NN
* False discovery rate=—————— predichos por el modelo en riesgo de quiebray que
QN + NN . .
en realidad se encuentran en no quiebra.
NN Representa la proporcién de empresas que son
* False omission rate=—————— predichos por el modelo en riesgo de no quiebra
QN + NN . .
y que en realidad se encuentran en quiebra.
NN Representa la proporcién de empresas que son

* Inverse precision =W predichos por elmodelo como en no quiebray que
+ . .
en realidad son empresas en no quiebra.

En elandlisis de resultados se hace mayor énfasis en las medidas recall e inverse recall,
debido a que estas representan la proporcién de empresas que fueron clasificadas de
forma correcta por el modelo ya sea en riesgo de quiebra o en riesgo de no quiebra,
cuando su situacion real es respectivamente quiebra o no quiebra, pues el conocer la
situacion real en que se encuentran las empresas que se estan clasificando, permite
identificar cual de los modelos es el que presenta una mayor tasa de aciertos.

También pero en menor medida, se analizan las medidas precision e inverse precision
debido a que al realizar una comparacién entre modelos, los totales de las empresas
predichas en riesgo de quiebra y en riesgo de no quiebra varian de modelo a modelo,
lo cual hace que los resultados obtenidos no sean comparables entre modelos. Las me-
didas miss rate, fall-out, false discovery rate y false omission rate se calculan pero no
se analizan, debido a que son respectivamente el complemento de las medidas recall,
inverse recall, precision e inverse precision.
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Por dltimo, con el fin de hacer comparable el desempefio de los modelos, se calcula el
F,-score el cual esta definido entre 0y 1, donde valores cercanos a 1 indican un buen
desempefio predictivo del modelo, mientras que valores cercanos a 0 indican un mal
desempefio predictivo. A su vez, se calcula el Matthews correlation coefficient (MCC) el
cual se encuentra entre -1y 1, donde valores cercanos a 1indican un buen desempefio
predictivo del modelo y valores cercanos a -1 indican un mal desempefio predictivo, es
decir, se estarian clasificando las empresas quebradas en riesgo de no quiebra y/o a
las empresas no quebradas como en riesgo de quiebra. Las dos medidas mencionadas
también se presentan en Powers (2011).

4.1. Modelo logistico

En la tabla 3 se observa que las variables rotacién activos, margen neto, rentabilidad
activos, rentabilidad patrimonio, nivel de endeudamiento, endeudamiento financiero,
apalancamiento corto plazo y apalancamiento largo plazo son significativas. Ademds
seaprecia que los signos de los parametros de algunas de las variables significativas no
son consecuentes con la légica financiera, pues se espera que el efecto que tienen las
variables rotacién activos, rentabilidad patrimonio, apalancamiento corto plazo sobre
la variable dependiente sea negativo, ya que incrementos en estas variables deberian
dar como resultado una reduccién en la probabilidad de riesgo de quiebra.

Tabla 3
Estimacién del modelo logistico
Pardametro Estimacion Error estandar ValorZ Pr(>|z|)
Intercept -5,522 0,113 -48,563 0,000
raz 0,012 0,008 1,534 0,125
teso -0,104 0,079 -1,322 0,186
rota 0,079 0,017 4,598 0,000
margen -0,084 0,039 -2,188 0,029
ractiv -3,255 0,427 -7,630 0,000
rpatri 0,820 0,158 5,203 0,000
niven 0,613 0,068 9,022 0,000
endeu 0,050 0,013 3,929 0,000
apalc 0,577 0,068 8,475 0,000
apalar -0,549 0,062 -8,809 0,000

Fuente: elaboracién propia.
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A partirde latabla 4, la cuales construida a partir del 20% de la muestra reservada para
el proceso de validacién, se observa que el modelo de regresion logistica clasifica en
riesgo de quiebra el 2,13% de las empresas que en realidad se encuentran en quiebra
(recall), y en riesgo de no quiebra al 99,92% de las empresas que se encuentran real-
mente en no quiebra (inverse recall). De otro lado se observa que del total de empresas
predichas en riesgo de quiebra, solo el 20,00% en realidad se encuentran quebradas
(precision), mientras que del total de empresas predichas en riesgo de no quiebra, el
99,12% no se encuentran realmente quebradas (inverse precision).

Ademds se observa que las medidas F -score y Matthews correlation coefficient (MCC) se
encuentran cercanasa 0, lo cualindica que el modelo de regresion logistica presenta un
bajo desempefio predictivo. Este hecho se puede debera que en el proceso de estimacién
la quiebra es considerada como un evento de rara ocurrencia y por tanto no se sesga
la muestra, estrategia que si es implementada en estudios similares con el objetivo de
obtener un buen desempefio predictivo para el modelo de regresiéon logistica.

Tabla 4
Matriz de confusién del modelo logistico
Valor real
Grupos Quiebra No quiebra Total prediccion
Prediccién Quiebra ! “ °
No quiebra 46 5158 5204
Total real 47 5162 5209
Recall 0,0213 Precision 0,2000
Inverse recall 0,9992 Inverse precision 0,9912
F,-Score 0,0385 McC 0,0626

Fuente: elaboracién propia.

4.2. Modelo aditivo generalizado

Enlatabla 5 seaprecia que el componente paramétrico del modelo no considera ningu-
na variable explicativa y que el componente no paramétrico considera como variables
significativas o marginalmente significativas a la razén corriente, la rotacién activos,
la rentabilidad activos, el nivel de endeudamiento y el endeudamiento financiero. A
partir de la figura 1 se observa que de estas cinco variables, la razén corriente, el nivel
de endeudamiento y el endeudamiento financiero presentan un efecto positivo sobre
la variable dependiente en casi toda su extensién, mientras que la rotacién activosy la
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rentabilidad activos presentan un efecto negativo sobre la variable dependiente en un
tramo muy pequefio. Es de anotar que el efecto de la razén corriente no es consecuente
con la légica financiera, pues se esperaria que un aumento en esta deberia disminuir la
probabilidad de riesgo de quiebra.

Tabla 5
Estimacién del GAM

Coeficientes paramétricos

Pardmetro Estimacion Error Estandar Valorz Pr(>|z|)

(Intercept) -6,693 0,229 -29,180 -6,693
Importancia aproximada de suavizacion de términos

Pardmetro edf Ref.df Chi. sq Valor-P
raz 1,735 1,953 10,125 0,008
teso 1,270 1,465 0,541 0,478
rota 3,372 3,797 9,180 0,052
margen 5,227 5,641 7,420 0,252
ractiv 4,875 5,274 24,526 0,000
rpatri 3,347 3,624 3,452 0,426
niven 6,773 7,644 97,715 0,000
endeu 1,005 1,010 4,280 0,039
apalc 3,690 4,015 5,719 0,238
apalar 3,387 3,687 3,704 0,388

Fuente: elaboracién propia.

En latabla 6 se observa que el GAM aligual que el modelo de regresion logistica, clasifica
como en riesgo de quiebra el 2,13% de las empresas que se encuentran realmente que-
bradas (recall), y del total de empresas que predice en riesgo de no quiebra, el 99,12%
no se encuentra en realidad en quiebra (inverse precision). Por otro lado se observa que
el GAM mejora respecto al modelo de regresidn logistica, pues clasifica en riesgo de no
quiebraal 99,96% de las empresas que no se encuentran realmente quebradas (inverse
recall) y del total de empresas predichas en riesgo de quiebra, mejora clasificando el
33,33% de aquellas que en realidad se encuentran en quiebra (precision).

Ademds el GAM, aligual que el modelo de regresion logistica, presenta valores cercanos
a 0 para las medidas F -score y para la Matthews correlation coefficient (MCC), lo cual
significa que dicho modelo también tiene un bajo desempefio predictivo. Lo anterior
puede deberse a que independiente del uso de funciones spline que permita un mayor
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Figura 1. Ajuste variables del GAM

Fuente: elaboracién propia.

nivel de ajuste del modelo a los datos, el desempefio predictivo del GAM es sensible a los
tamanos muéstrales de los grupos, favoreciendo siempre al grupo mas grande (Hosmer
etal., 2013).
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Tabla 6
Matriz de confusion del GAM
Valor real
Grupos Quiebra No quiebra Total prediccién
Quiebra 1 2 3
Prediccion

No quiebra 46 5.160 5.206
Total real 47 5.162 5.209
Recall 0,0213 Precision 0,3333
Inverse recall 0,9996 Inverse precision 0,9912
F,-Score 0,0400 MCC 0,0823

Fuente: elaboracién propia.
4.3. Modelo de valor extremo generalizado

Como lo sefialan Calabrese y Osmetti (2013), en la interpretacion de los parametros
estimados en el modelo GEV, se debe suponer que si las demds variables independien-
tes y pardmetros permanecen constantes, entonces, un incremento en una unidad en
elj-ésimo regresor, provocard una disminucién en la estimacién de P, si el pardmetro Bj
es positivo o provocard un aumento en la estimacién de P, si el parametro Bj es negati-
vo, es decir, el signo de los pardmetros estimados en el modelo GEV se interpretan en
sentido contrario a los estimados en la regresion logistica. Por tanto, de los resultados
presentados en la tabla 7, seinfiere que de las variables significativas en la estimacion
del modelo GEV, el margen neto, la rentabilidad activos, el nivel de endeudamientoy el
apalancamiento largo plazo presentan un efecto adecuado sobre la variable dependien-
te segln la légica financiera, mientras que las variables rotacién activos, rentabilidad
patrimonio y apalancamiento corto plazo presentan un efecto contrario.

Tabla 7
Estimacién del modelo GEV

Pardmetro Estimacion Error estandar ValorZ Pr(>|z|)
Intercept -1,912 0,044 -43,850 0,000
raz 0,003 0,002 1,442 0,149
teso -0,007 0,014 -0,525 0,599
rota 0,019 0,004 4,195 0,000
margen -0,040 0,011 -3,698 0,000
ractiv -0,522 0,112 -4,672 0,000

Continda —
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Pardmetro Estimacién Error estandar ValorZ Pr(>|z|)
rpatri 0,157 0,048 3,306 0,001
niven 0,680 0,051 13,418 0,000
endeu 0,005 0,004 1,277 0,201
apalc 0,115 0,024 4,866 0,000
apalar -0,113 0,023 -4,864 0,000

Fuente: elaboracién propia.

A partir de la matriz de confusion presentada en la tabla 8 se infiere que el modelo GEV
mejora respecto al modelo de regresion logisticay el GAM, pues logra predecir en riesgo
de quiebra el 55,32% de las empresas realmente quebradas (recall) y del total de las
empresas predichas en riesgo de no quiebra por el modelo, se tiene que en realidad el
99,59% no se encuentran en quiebra (inverse precision). De otro lado, del total de em-
presas predichas en riesgo de quiebra, solo el 26,53% de estas se encuentran realmente
en quiebra (precision), siendo este resultado mayor que el obtenido por el modelo de
regresion logistica, pero menor que el presentado por el GAM. También se observa que
el modelo GEV presenta una menor inverse recall que el modelo logistico y GAM, clasi-
ficando en riesgo de no quiebra el 98,61% del total de empresas que en realidad no se
encuentran quebradas (inverse recall).

Ademds se aprecia que las medidas F -score y Matthews correlation coefficient (MCC)
para el modelo GEV, son mayores que las presentadas en el modelo logisticoy en el GAM,
siendo ambas medidas superiores a 0,35, hecho que puede ser explicado por la funcién
link asimétrica que se emplea en el modelo GEV, funcidn que permite capturar mejor la
informacién en eventos de rara ocurrencia, como lo es la quiebra.

Tabla 8
Matriz de confusién del modelo GEV
Valor real
Grupos Quiebra No quiebra Total prediccion
brediccion Quiebra 26 72 98
No quiebra 21 5.090 5.111
Total real 47 5.162 5.209
Recall 0,5532 Precision 0,2653
Inverse recall 0,9861 Inverse precision 0,9959
F,-Score 0,3586 Mcc 0,3753

Fuente: elaboracién propia.
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4.4. Modelo binario aditivo de valor extremo generalizado

En latabla 9 se aprecia que el modelo BGEVA no considera ninguna variable explicativa
en su componente paramétrico, tal como en el caso del GAM. Ademds, permite observar
que las variables significativas en el componente no paramétrico del modelo son los
indicadores razén corriente, rotacién activos, rentabilidad activos y nivel de endeu-
damiento. En la figura 2 se evidencian los efectos de las variables significativas sobre
la variable dependiente, donde para la razén corrientey el nivel de endeudamiento se
tiene un efecto positivo en casi toda su extension, mientras que para la rotacién activos
y rentabilidad activos un efecto negativo que se da en un tramo muy pequefio. Es de
anotar que la razén corriente no presenta el efecto esperado sobre la variable depen-
diente segtn la l6gica financiera.

Tabla 9
Estimacién del modelo BGEVA

Coeficientes paramétricos

Estimacién Error Estandar ValorZ Pr(>|z|)
Intercept -1,615 0,029 -56,500 0,000
Significancia aproximada de los componentes suavizados

edf Est.rank Chi.sq Valor-P

raz 1,781 1,990 7,554 0,026
teso 1,006 1,012 0,586 0,445
rota 3,315 3,739 11,489 0,027
margen 5,068 5,469 8,013 0,191
ractiv 6,374 6,934 38,54 0,000
rpatri 1,561 1,819 2,052 0,411
niven 2,029 2,214 56,17 0,000
endeu 2,533 2,803 3,253 0,255
apalc 4,387 4,774 6,615 0,228
apalar 4,067 4,421 5,116 0,323

Fuente: elaboracién propia.

En la tabla 10 se observa que el modelo BGEVA, respecto a los tres modelos anteriores,
presenta mejores medidas para el recally elinverse precision, pero una medida inferior
para elinverse recall. A saber, el modelo BGEVA clasifica de manera correcta el 76,60%
de empresas en riesgo de quiebra con relacién a las que en realidad se encuentran en
quiebra (recall), del total de empresas que clasifica en riesgo de no quiebra, el 99,78%
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de ellas no se encuentran en realidad en quiebra (inverse precision), y clasifica de ma-
nera correcta el 97,79% de empresas en riesgo de no quiebra, con respecto a las que
en realidad no se encuentran en quiebra (inverse recall). En el caso de la precision, el
modelo BGEVA presenta una mayor medida que el modelo logistico pero inferior que el
GAMy el modelo GEV, clasificando de forma correcta el 24,00% de empresas en riesgo
de quiebra, respecto al total de empresas que predice en riesgo de quiebra (precision).
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Figura 2. Ajuste variables del modelo BGEVA

Fuente: elaboracién propia.
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En el caso de las medidas F -score y Matthews correlation coefficient (MCC), el modelo
BGEVA presenta una mejoria para predecir si una empresa se encuentra o no en riesgo
de quiebra respecto a las del modelo logistico, el GAM y el modelo GEV, siendo estas en
suorden 0,3655y0,4206. Lo anterior puede deberse a que en el modelo BGEVA, aligual
que en el modelo GEV, se emplea una funcién link asimétrica que es apropiada para el
estudio de eventos de rara ocurrenciay, que al igual que en el GAM, se usa funciones
spline en el proceso de estimacidon, relajando asi el supuesto de linealidad entre las

variables independientes y la variable dependiente.

Tabla 10
Matriz de confusion del modelo BGEVA
Valor real
Grupos Quiebra No quiebra Total prediccion
brediccion Quiebra 36 114 150
No quiebra 1 5.048 5.059
Total real 47 5.162 5.209
Recall 0,7660 Precision 0,2400
Inverse recall 0,9779 Inverse precision 0,9978
F,-Score 0,3655 McCC 0,4206

Fuente: elaboracién propia.

En latabla 11 se presentan las medidas calculadas para los cuatro modelos con el fin de
facilitar al lector la comparacién de los mismos y asi poder identificar cudl de ellos es
el que presenta mejores resultados sin necesidad de remitirse a la matriz de confusién

de cada modelo.

Tabla 11
Resumen medidas por modelos
Modelos
Medida Logistico GAM GEV BGEVA
Recall 0,0213 0,0213 0,5532 0,7660
Miss rate 0,9787 0,9787 0,4468 0,2340
Fall-Out 0,0008 0,0004 0,0139 0,0221
Inverse recall 0,9992 0,9996 0,9861 0,9779
Precision 0,2000 0,3333 0,2653 0,2400
False discovery rate 0,8000 0,6667 0,7347 0,7600
False omission rate 0,0088 0,0088 0,0041 0,0022
Continda —
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Modelos
Medida Logistico GAM GEV BGEVA
Inverse precision 0,9912 0,9912 0,9959 0,9978
F,-Score 0,0385 0,0400 0,3586 0,3655
MCC 0,0626 0,0823 0,3753 0,4206

Fuente: elaboracién propia.
5. Conclusiones

En este trabajo se presenté una aplicacién del modelo logistico (Ohlson, 1980), el
modelo aditivo generalizado (Berg, 2007), el modelo de valor extremo generalizado
(Calabresey Osmetti, 2013) y el modelo binario aditivo de valor extremo generalizado
(Calabrese et al., 2016), con el fin de estimar la probabilidad de riesgo de quiebra de
las empresas colombianas que reportaron sus estados financieros a la Superintenden-
cia de Sociedades de Colombia para el periodo 2011-2015, utilizando para ello diez de
las razones financieras empleadas con frecuencia en trabajos que buscan predecir la
fragilidad empresarial, donde se observé que las variables rentabilidad activos y nivel
de endeudamiento resultaron ser significativas en la estimacion de los cuatro modelos,
siendo elsigno en todos los casos consistente con lo establecido en la teoria financiera.

La metodologia abordada permitié identificar el efecto que tiene en el poder predicti-
vo del modelo, el asumir en su estructura una funcién link simétrica o asimétrica, y el
asumir una relacién lineal o no lineal entre las variables independientes y la variable
dependiente. Es de anotar que el emplear una funcién link asimétrica, contribuye a
mejorar el poder predictivo del modelo cuando se trabaja con muestras que contemplan
eventos raros, como lo es la quiebra. De otro lado, el no asumir el supuesto de linealidad
cuando las variables dependientes no reflejan tal comportamiento, permite un mejor
ajuste del modelo al verdadero comportamiento de los datos, y por consiguiente, me-
joras en su poder predictivo.

Se observé que los modelos GEVy BGEVA al asumir una distribucién de valor extremo en
la funcién link, presentaron un mejor desempefio predictivo respecto a los otros mode-
los, permitiendo identificar mejor las empresas que se encuentran en riesgo de quiebra.
Ademas, el modelo BGEVA permitié determinar la relacién existente entre la probabilidad
de defaulty las variables explicativas al asumir estructuras semi-paramétricas en sus
estimaciones, mejorando asi su desempefio predictivo respecto al modelo GEV.
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