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RESUMEN

La insolvencia empresarial repercute econdmicamente en la empresa afectada y,
de forma directa e indirecta, en sus proveedores de bienes y servicios. Esto
termina afectando a la poblacién en general, quienes son los consumidores de
estos bienes y servicios. Por ende, es importante analizar y estudiar los posibles
factores que llevan a una empresa a entrar en situacion de insolvencia econémica.
De acuerdo con lo anterior, el presente trabajo tiene como objetivo predecir la
insolvencia empresarial en el contexto colombiano para las Pymes. Asimismo, se
hara uso de los datos financieros disponibles de la Superintendencia de
Sociedades en el afio 2021 y las empresas que entraron en situacion de
insolvencia econdmica en el afio 2023. De esta manera, a través de indicadores
financieros, sera posible construir las variables explicativas de la insolvencia

economica y lograr un modelo predictivo de insolvencia econdmica.

El presente trabajo se aborda de la siguiente manera: primero, se extrae la
informacion de la Superintendencia de Sociedades para las pymes en el afio 2021
y las empresas que entraron en insolvencia econémica en 2023 para obtener
nuestra variable objetivo. Después, con base en los datos obtenidos, se calculan
los indices financieros necesarios para el presente estudio, utilizando los estados
financieros de estas empresas correspondientes al afio 2021. A continuacion, se
realiza el analisis exploratorio de datos para obtener un conocimiento mas amplio
del conjunto de datos y analizar temas de correlacion entre variables, entre otros
aspectos. Finalmente, se disefian varios modelos de machine learning para

determinar cual es el mas apropiado para el caso de estudio.

Finalmente, los resultados del presente trabajo nos indican que los modelos
Random Forest y CatBoost son los mas adecuados para predecir la insolvencia

economica en Colombia, teniendo en cuenta que estos modelos son de gran
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utilidad en variables categoricas y para efectos del trabajo la variable objetivo es

categorica.

Palabras Clave: Insolvencia Econdémica, Pymes, Modelo Predictivo
ABSTRACT

Business insolvency has an economic impact on the affected company and,
directly and indirectly, on its suppliers of goods and services. This ends up
affecting the general population, who are the consumers of these goods and
services. Therefore, it is important to analyze and study the possible factors that
lead a company to enter a situation of economic insolvency. In accordance with the
above, the objective of this work is to predict business insolvency in the Colombian
context for SMEs. Likewise, use will be made of the financial data available from
the Superintendency of Companies in the year 2021 and the companies that
entered into a situation of economic insolvency in the year 2023. In this way,
through financial indicators, it will be possible to construct the explanatory
variables. of economic insolvency and achieve a predictive model of economic

insolvency.

This work is approached as follows: first, information is extracted from the
Superintendency of Companies for SMEs in 2021 and companies that entered
economic insolvency in 2023 to obtain our objective variable. Then, based on the
data obtained, the financial ratios necessary for this study are calculated, using the
financial statements of these companies corresponding to the year 2021. Next, the
exploratory data analysis is carried out to obtain a broader knowledge of the set. of
data and analyze correlation issues between variables, among other aspects.
Finally, several machine learning models are designed to determine which one is

most appropriate for the case study.
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INTRODUCCION

Las pequenas y medianas empresas son fundamentales en el tejido econémico
del pais y representan el mayor porcentaje de empresas, siendo el 95% de las
empresas del pais para el 2023 (Ministerio de Comercio, Industria y Turismo,
2024). Por lo tanto, son un pilar tanto social como econémico, ya que muchas
familias dependen del sostenimiento y éxito de estas empresas. Si, por el
contrario, estas empresas se ven obligadas a cerrar y entran en crisis,

desencadenarian efectos negativos de gran impacto en la economia colombiana.

El hecho de que una empresa entre en un proceso de insolvencia econdmica,
ademas de representar la incapacidad de la empresa para asumir sus
obligaciones, implica una serie de costos y consecuencias, como el desempleo,
que desencadenan problemas econdémicos y sociales, disminuyendo la calidad de

vida de los habitantes mientras aumentan el desempleo y el cierre de empresas.

En adicion a lo anterior, teniendo en cuenta el impacto que genera este fendmeno
en la economia y en la sociedad, diversos autores han analizado la insolvencia
econdmica desde distintas perspectivas. Por ejemplo, Pérez et al (2019) predicen
la fragilidad de las empresas colombianas de caer en quiebra mediante el uso de
modelos estadisticos, Garcia (2023) estudia la insolvencia econémica en el sector
de construccion a través de modelos predictivos utilizando modelos Logit y Probit.
Por otro lado, desde el ambito financiero el cual es objeto de este trabajo para el
analisis de la insolvencia encontramos a Correa y Castafno (2019) los cuales
estudian la insolvencia econdmica a través de indicadores financieros utilizando la

regresion logistica y el algoritmo Boosting.
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Es importante contar con insumos que permitan mitigar o reducir la insolvencia
economica y su impacto en el pais. Anticipando el riesgo de que las empresas
entren en insolvencia econdmica, se puede prevenir esta situacion y, de esta
manera, minimizar los impactos que genera la insolvencia de estas empresas. Por
ende, este trabajo busca proporcionar un modelo que permita predecir el riesgo de
que una empresa entre en insolvencia econdmica de acuerdo con sus indicadores
financieros. Para esto, se van a comparar tres modelos: Random Forest, Isolation
Forest y CatBoost, se evaluan estos modelos y se ajustan sus parametros. Lo
anterior se basa en las variables financieras de las pequefias y medianas
empresas para el afno 2021 y en cuales de estas empresas entraron en

insolvencia econdmica en el ano 2023.

El presente trabajo esta organizado de la siguiente forma, primero se realiza una
introduccion al problema de estudio. Después, se contextualiza el problema y se
explica por qué es importante investigarlo. En el estado del arte, se abordan los
antecedentes de la ley de insolvencia econdmica en Colombia y los trabajos
anteriores que también han investigado este tema. A continuacion, se expone y se
ejecuta la metodologia propuesta para el desarrollo del trabajo, incluyendo el
analisis exploratorio de los datos y todo lo relacionado con la preparacién y el
modelado de estos, para finalmente poder analizar y concluir a partir del modelo

que presentd las mejores métricas.

PLANTEAMIENTO DEL PROBLEMA

Considerando la significativa presencia e impacto de las Pymes tanto a nivel
nacional como internacional, como se discutio en el apartado anterior, desafios
como la insolvencia econdmica pueden conducir al cierre o liquidacion de estas
empresas, afectando toda la economia. La insolvencia econdmica se define como

la incapacidad de las empresas para cumplir con sus obligaciones financieras, lo
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que puede llevarlas a un régimen donde acuerden con sus acreedores formas de
pago o enfrenten un proceso de liquidacion a través de un procedimiento judicial.
Ademas, un proceso de insolvencia econdmica afecta la liquidez de la empresa, lo
que repercute negativamente en su desarrollo y crecimiento. La falta de liquidez
impide a la empresa aprovechar oportunidades de expansion y crecimiento,
ademas de incapacitarla para cumplir con sus obligaciones, lo que puede resultar
en desempleo y reduccion de operaciones. Asimismo, la insolvencia econdémica
conlleva costos directos, como los pagos a los involucrados en el proceso, y
costos indirectos, como los relacionados con oportunidades de expansion o

desarrollo que la empresa no puede asumir.

Teniendo en cuenta que nos encontramos en un entorno en constante cambio, el
cual esta sujeto a amenazas externas, las crisis derivadas de estas amenazas
tienen un impacto negativo en el desarrollo de las empresas y aumentan la
probabilidad de su quiebra (Ledn y Vargas, 2023, p. 2). Por lo tanto, es
fundamental proporcionar mecanismos de reduccion de riesgos para las
empresas, especialmente para las pequefas y medianas empresas, que suelen

ser las mas afectadas por estas crisis.

Adicionalmente, el panorama actual en Colombia no es tan alentador. A cierre del
ano 2023, mas de 12,000 compafias entraron en proceso de liquidacion y 308
anunciaron un estado de insolvencia (La Republica, 2023). Esto evidencia una
situacion preocupante, lo cual afecta el consumo y la economia en general debido
al cierre de estas empresas. Por lo tanto, se destaca la importancia de realizar
estudios que permitan prevenir y reducir la situacion de insolvencia econdmica de

las empresas, asi como su impacto en la economia del pais.

Por otro lado, en el primer semestre del afio 2022, 181 compariias se acogieron al
régimen de insolvencia empresarial (Portafolio, 2022). Este es un numero

considerable de empresas que se acogen al régimen de insolvencia econdémica, lo
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cual repercute de manera negativa en toda la cadena de proveedores y

consumidores.

Asimismo, para que una empresa perdure en el tiempo y genere valor para los
accionistas, debe gozar de una buena salud financiera (Garcia, F. 2023). Es por
esto que existe la necesidad de desarrollar herramientas y modelos predictivos
efectivos que permitan prever y mitigar los riesgos de insolvencia econémica a
través de los indicadores financieros de las empresas, los cuales se obtienen de

sus estados financieros.

En adicion a lo anterior, el informe de Insolvencia Colombiana e IFI (Instituciones
Financieras Intermediarias) sefala que, hasta septiembre del 2022, 2952
colombianos se declararon en quiebra, lo que representa un incremento en el
numero de solicitudes de hasta un 37,4% respecto al 2021 (Infobae, 2022). Como
plantea Gonzalez y Prieto (2018), muchas de estas pequefnas y medianas
empresas inician sus operaciones sin haber realizado un analisis de mercado y
financiero previo, lo que resulta en un alto nivel de discontinuidad para un sector el
cual representa el 95% del total de compariias del pais. Lo anterior refuerza la
necesidad del desarrollo de modelos predictivos que puedan mitigar el impacto de
la insolvencia econdmica y, de esta forma, reducir la situacion de quiebra en la

poblacion colombiana.

Con base en todo lo anterior, el presente trabajo busca principalmente entrenar un
modelo predictivo de la insolvencia econémica. Por otro lado, también servir como
insumo para el analisis y la reduccion de la insolvencia economica en las
pequeias y medianas empresas colombianas. De esta manera, también se
pretende mitigar los problemas econdmicos y sociales derivados de la insolvencia
econdmica y el proceso que conlleva esta situacion, lo cual repercute tanto en las
empresas como en la sociedad en general. Para lograr este objetivo, se propone

identificar el modelo de machine learning mas adecuado para los indicadores
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financieros calculados a partir de la informacién financiera de las Pymes para el
afno 2021.

En resumen, la insolvencia econdémica acarrea diversos problemas como la falta
de liquidez en las empresas, el desempleo y la reduccién de estas, entre otros.
Ademas, el panorama en Colombia refleja una situacion alarmante en cuanto al
alto numero de empresas que entran en insolvencia econdmica en el pais. Por lo
tanto, se vuelve imperativo realizar estudios centrados en este fendmeno para
reducir su impacto en la economia nacional. Es asi como surge la necesidad del
presente trabajo, con el objetivo de estimar un modelo que permita predecir la
probabilidad de que una empresa entre en insolvencia econdmica basandose en

su situacion financiera.

JUSTIFICACION

Ledn y Vargas (2023), citando a Roca Espinoza et al. (2020), sefialan que es
importante implementar estrategias financieras en situaciones de riesgo de este
tipo, ya que corregir estos problemas rapidamente afecta la liquidez y no el capital
(p- 9). Por lo tanto, contar con mecanismos que reduzcan el riesgo de las
empresas de caer en insolvencia econdmica permite evitar la pérdida de capital, lo
cual impacta de forma positiva los activos de la empresa y disminuye sus riesgos

financieros.

El tejido econémico empresarial colombiano esta compuesto en gran medida por
Pymes. Segun el Ministerio de Comercio, Industria y Turismo, entre enero y marzo
de 2023, las microempresas representaron el 95,3% del tejido empresarial del
pais, mientras que las pequenas empresas representaron el 3,5%, y las medianas
y grandes el 0,9% y 0,3% del total nacional, respectivamente (Ministerio de
Comercio, Industria y Turismo, 2023). En un contexto internacional, la ONU indica

que las micro, pequefias y medianas empresas representan el 90% de las
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empresas del mundo, entre el 60% y el 70% del empleo y el 50% del PIB mundial
(ONU, 2023).

Por otro lado, la deteccion temprana en base a la probabilidad de que una
empresa entre en insolvencia econémica puede ser fundamental para el disefio de
politicas publicas destinadas a mitigar este problema, reduciendo asi su efecto
negativo en el empleo y el bienestar social (Hernandez, L. 2022). Teniendo en
cuenta que las Pymes son la columna vertebral de la economia colombiana y
mundial, es necesario realizar estudios que nos permitan prever, evitar y mitigar la
situacion de insolvencia econdmica en las empresas colombianas, ya que esto

repercute tanto econédmicamente como socialmente en el pais.

En adicion a lo anterior, es importante realizar estudios que sirvan de insumo para
el analisis de la insolvencia econdmica, examinandola a través de los indicadores
financieros de la empresa, ya que, como sefialan Pairetty y Cruz (2021), estos
indicadores evaluan la situacion y el desempefio econdmico y financiero de una
empresa con respecto a la realidad, lo que permite llevar a cabo una gestion
optima y eficiente de sus recursos. Complementando lo anterior, los factores que
determinan la quiebra empresarial son complejos, ya que se presentan en un
contexto econdmico muy dinamico. Sin embargo, uno de los factores de mayor

importancia es el riesgo financiero (Penagos y Mufioz, 2015).

OBJETIVOS

Objetivo general: Desarrollar un modelo de machine learning para predecir la
insolvencia econdmica en las pymes con base a sus indicadores financieros

utilizando algoritmos de aprendizaje de maquina

10
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Objetivos especificos:

e Construir los indicadores financieros a partir de los estados financieros de
las pymes para el afio 2021 para entrenar el modelo de aprendizaje de
maquina.

e Explorar el Dataset mediante un Analisis Exploratorio de Datos (EDA) para
identificar las relaciones de correlacion entre las variables, y llevar a cabo el
proceso de transformacién y limpieza de los datos con el fin de prepararlos
para su posterior procesamiento.

e Evaluar y comparar modelos predictivos a través de métricas de evaluacion
basadas en los datos para determinar cual de ellos se ajusta mejor al

presente estudio.

MARCO TEORICO O MARCO CONCEPTUAL

En una economia de mercado, el fracaso de una empresa puede desencadenar
un efecto contagio que afecta negativamente al resto de las empresas con las que
tenia relacién, ya que estas pueden perder un cliente o proveedor, lo que a su vez
puede incrementar el desempleo y afectar al consumo en general (Garcia et al,
2016). Asimismo, a medida que aumentan los fracasos empresariales, estos
afectan de forma directa al sistema econémico y pueden generar un efecto dominé

negativo en la actividad econdémica.

Por otro lado, debido a la creciente turbulencia del entorno econémico mundial y a
los constantes cambios sociales y tecnoldgicos, la prediccién oportuna de la
quiebra empresarial se ha convertido en un desafio para los economistas, dado el
impacto que tiene en todos los agentes relacionados con la empresa (Contreras,
2015). A esto se suma el entorno dinamico en el que operan las empresas, el cual

puede ser afectado por diversos factores tanto endégenos como exdgenos, lo que

11
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subraya la importancia de disponer de herramientas para anticipar estas
situaciones de insolvencia. Algunos paises han implementado medidas para evitar
que las empresas se liquiden directamente, brindando la posibilidad de presentar
planes de reestructuracion que permitan su continuidad, junto con incentivos y
exoneraciones para aquellas que se acojan a estas leyes (Garcia, 2023). En el
caso de Colombia, se cuenta con la Ley 1116 de 2006, conocida como Ley de

Insolvencia Empresarial.
Antecedentes de la Ley de Insolvencia Empresarial en Colombia:

En su primera etapa, se cred el Decreto 750 de 1940 (Colombia, Presidencia de la
Republica, 1940), el cual enfatizaba la proteccion a los acreedores y la sancién al
deudor. Este decreto empleaba un régimen severo con el deudor con el fin de
garantizar la seguridad del crédito, inhabilitando comercialmente al deudor y

castigando penalmente todo acto de negligencia o engafio.

Después, se comenzo a buscar la proteccion de la empresa, abandonando la
postura severa contra el deudor. Sin embargo, debido a las dificultades
econdémicas que atravesaba el pais en los afos 80, se presentaron grandes
deficiencias en esta normativa, lo que llevo al desarrollo de proyectos para

reformar dichos decretos.

Bajo la Constitucion de 1991, se consolido la proteccion de la empresa como
finalidad de la ley, reconociendo a la empresa como fuente de empleo y
explotacion econdmica. A pesar de su importancia, la crisis econémica de finales
de los afios 90 dejé un gran numero de empresas en insolvencia. Ante esta
situacion, se hizo necesario un proceso transitorio mas agil para la recuperacion
econdmica. Por esta razon, se expidid otra ley cuyo objetivo era alcanzar un
convenio con los acreedores, con el fin de mantener la empresa y realizar los

ajustes necesarios para superar la crisis sin necesidad de ser liquidada.

12
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Finalmente, se consolidé la normativa del régimen de insolvencia, priorizando la
proteccidon de la empresa, con la Ley 1116 de 2006. Esta ley tiene como objetivo
"la proteccién del crédito y la recuperacion y conservacion de la empresa como
unidad de explotacién econdémica y fuente generadora de empleo, a través de los
procesos de reorganizacion y de liquidacion judicial, siempre bajo el criterio de
agregacion de valor" (Colombia, Presidencia de la Republica, 2006), con el fin de

contar con un régimen permanente y unificado.
Antecedentes:

Como se menciond anteriormente, la necesidad de contar con herramientas para
mitigar el riesgo de que una empresa caiga en insolvencia econémica es evidente,
y diversos estudios han abordado este problema. En Colombia, Salomén (2022)
propuso medir la precisién de los modelos de prediccidn de insolvencia econdémica
mas utilizados en los cinco sectores mas importantes del pais afectados por la
pandemia de Covid-19. Los resultados de este estudio muestran una prediccion
del 62% en el sector de manufactura, mientras que para el sector agropecuario

solo tuvo una prediccién del 33%

El uso de modelos de machine learning y métodos estadisticos es de gran
relevancia para estudios de este tipo. Por ejemplo, Pérez, Lopera y Vasquez
(2019) plantean predecir la fragilidad de las empresas colombianas mediante el
uso de modelos estadisticos. En este trabajo, emplean diferentes modelos para
medir la probabilidad de riesgo de quiebra empresarial e identificar el modelo que
mejor se ajusta al problema. Entre los modelos seleccionados por los autores, el
logistico mixto demostroé tener el mejor desempeno para predecir la fragilidad
empresarial con un porcentaje de clasificacién correcta del 69,23%. Ademas,
Garcia (2023) lleva a cabo un estudio sobre modelos predictivos de insolvencia en
el sector de la construccion en Colombia durante los periodos pre y

pospandémico. Este estudio utiliza los modelos Logit y Probit. Finalmente, se

13
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concluye que el modelo Logit fue el que mejor se ajustd para predecir la

insolvencia econdmica en el sector de la construccion en Colombia.

Por otro lado, Correa y Castafio (2019) estudian la insolvencia empresarial en
Colombia a través de indicadores financieros de liquidez, rentabilidad y
endeudamiento, y contrastan los resultados de la regresion logistica con el
algoritmo de boosting. Concluyen que los indicadores financieros permiten
pronosticar la insolvencia empresarial, aunque se debe recurrir a metodologias

como el algoritmo de boosting que consideren la asimetria de la informacion.

Finalmente, como se ha presentado anteriormente, existen diversos métodos
estadisticos y modelos de machine learning que se han utilizado en diferentes
estudios para predecir la insolvencia econdmica en las empresas. La necesidad de
implementar estas herramientas se hace cada vez mas apremiante para mejorar la
efectividad de la prediccion y obtener un analisis mas robusto de las causas de la
insolvencia econdmica. Esto permitira mitigar el impacto econémico causado por
este fendmeno. A continuacion, se explicaran los modelos de clasificacion que se

utilizaran para el presente trabajo.
Random Forest:

Este algoritmo fue introducido por Leo Breiman en 2001 y se basa en la idea de
"Bagging", que consiste en entrenar multiples arboles de decision a partir de
multiples subconjuntos de datos utilizando muestreo con reemplazo, con la
finalidad de combinar sus predicciones para obtener un solo modelo mucho mas

robusto que cada arbol por separado.

Cada arbol se crea en dos etapas: primero, se genera un numero considerable de
arboles de decision, cada uno con un subconjunto aleatorio de variables; después,

cada arbol crece hasta su maxima extension (Zuhiga, 2020, p. 2).

14
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Las ventajas de este modelo segun Canovas et al (2017) son:

o Pueden usarse para clasificacion o prediccion: En el primer caso, cada
arbol “vota” por una clase y el resultado del modelo es la clase con mayor
numero de “votos” en todos los arboles, de forma que cada nueva
observacion se presenta a cada uno de los arboles y se asigna a la clase
mas “votada”. En el segundo caso, el resultado del modelo es el promedio
de las salidas de todos los arboles.

e Es un modelo mas simple de entrenar a comparacion de otros modelos mas
complejos, pero tiene un rendimiento similar.

e Desempenio eficiente y certero en bases de datos grandes.

e Mantiene su precision con proporciones grandes de datos perdidos.
Por otro lado, sus desventajas son:

e La visualizacion grafica de los resultados puede ser dificil de interpretar.
e Las predicciones no son de naturaleza continua y no puede predecir mas
alla del rango de valores del conjunto de datos usado para entrenar el

modelo.

Las ventajas de este modelo lo hacen un modelo muy usado en clasificacién de

imagenes, otorgamientos de créditos, deteccion de fraude, finanzas, entre otros.
Catboost:

Este algoritmo se basa en la idea de "Boosting". Segun Cano (2023), fue
desarrollado por Prokhorenkova et al. en 2018 y fue disefiado para resolver los

problemas identificados en modelos anteriores de Boosting, como XGBoost.

Catboost se basa en los arboles de decision de Gradient Boosting. En la fase de
entrenamiento, se construyen consecutivos conjuntos de arboles de decision, los

cuales dependen de los parametros establecidos inicialmente. Este modelo utiliza

15
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un detector que, cuando se activa, deja de construir arboles y asi evita el

sobreajuste.
El algoritmo Catboost incluye las siguientes etapas (Cano, 2023):

e Calculo preliminar del numero de participantes.

e Opcionalmente, transformar las variables categodricas a numéricas
utilizando Target Statistics en lugar de One Hot Encoding.

¢ Opcionalmente, transformar las variables de texto en numéricas.

e Elegir la estructura del arbol.

e Calcular los valores en cada hoja.
Las ventajas de este modelo son:

¢ Manejo eficiente de variables categoricas.
¢ Evita el sobreajuste de manera efectiva.

e Alta precision en tareas de clasificacion y regresion.
Por otro lado, sus principales desventajas radican en:

¢ Requiere mas tiempo de entrenamiento comparado con otros algoritmos.

e La complejidad del modelo puede dificultar su interpretacion.

Finalmente, este modelo se aplica en sistemas de recomendacién, Analisis del
comportamiento del cliente, modelos de riesgo crediticio, prediccion de ventas y

analisis de mercado, entre otros.
Isolation Forest:

Este algoritmo se utiliza para la identificacion y el tratamiento de outliers. Debido a
su estructura basada en arboles, tiene buen desempefio con grandes volumenes
de datos, donde su enfoque principal es el aislamiento de las caracteristicas

andmalas (Rodriguez, 2023). Este modelo aprovecha propiedades de las

16



UNIVERSIDAD

EAFIT

anomalias, como que son la minoria y tienen valores de atributos muy diferentes a

los de las observaciones normales.

Es decir, las anomalias son pocas y diferentes, lo que las hace mas susceptibles
de aislamiento que los puntos normales. Debido a esta susceptibilidad al
aislamiento, las anomalias se aislan mas cerca de la raiz del arbol, mientras que
los puntos normales se aislan en el extremo mas profundo del arbol (Romero,
2023). Por lo tanto, se construyen varios arboles y las anomalias son aquellas que

tienen una profundidad corta en dichos arboles.
Las ventajas de este modelo son:

o Eficiente en términos de tiempo y espacio.
¢ No requiere un conjunto de datos etiquetado.

e Capaz de manejar grandes conjuntos de datos y alta dimensionalidad.
Por otro lado, sus desventajas son:

e Sensible a la seleccion de hiperparametros.

e Menos efectivo en conjuntos de datos con mucho ruido.

Este tipo de modelos tiene aplicaciones en deteccion de fraudes financieros,
seguridad informatica, deteccion de intrusos, monitorizacion de sistemas y redes,

entre otros.

Finalmente, para la sintonizacidén de los mejores hiperparametros se hizo uso de
un método de validacion cruzada conocido como GridSearchCV, el cual realiza
una busqueda en cuadricula sobre el conjunto de datos. Inicialmente, se
establecen los criterios para la busqueda de los mejores parametros. Para el
presente trabajo, se empled la validacion cruzada de 5 pliegues (cv=5). La métrica
por optimizar en este caso es el F1-Score y se parametriza n_jobs=-1 para hacer

uso de todos los nucleos del procesador, acelerando el proceso y entrenando el
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modelo con los resultados arrojados por este método. Por otro lado, es importante
mencionar la razén por la cual no se usaron redes neuronales para efectos de este
trabajo y se debe principalmente a los requisitos computacionales que demandan
este tipo de modelos y a la distribucién de nuestra variable objetivo (la cual por su
naturalidad y en el caso real, va a ser mucho mayor el numero de empresas no

insolventes que las empresas insolventes).
Las ventajas de este método son:

o Explora de manera exhaustiva el espacio de hiperparametros.
e Mediante validacién cruzada evalua la robustez del modelo.
¢ Puede mejorar significativamente el rendimiento del modelo seleccionando

la mejor combinacion de los parametros.
Por otro lado, sus desventajas son:

o Puede ser computacionalmente costoso, especialmente con grandes
conjuntos de datos o0 muchas combinaciones de hiperparametros.
e Técnicas como RandomizedSearchCV u optimizacion bayesiana pueden

ser mas eficientes para grandes espacios de busqueda.

DISENO METODOLOGICO

Para el desarrollo del presente trabajo, se empled la metodologia CRISP-DM
(Cross Industry Standard Process for Data Mining), la cual fue creada en 1999 por

la entonces Comunidad Econdmica Europea, hoy la Union Europea.

Adicionalmente, es la metodologia de referencia mas utilizada en el desarrollo de
proyectos de mineria de datos. Entre sus ventajas se destaca la posibilidad de
replicacion de proyectos, su independencia en la industria, su neutralidad con
respecto a las herramientas y su enfoque en las situaciones de negocio (Garcia,
G. 2018).
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Sus etapas son: Comprension del negocio, Comprension de los datos,

Preparacion de los datos, Modelado, Evaluacion e Implementacion.

e Comprension del negocio: Se presenta la introduccion al problema de la
insolvencia econdmica y el método que se empleara en el trabajo. Ademas,
se explica por qué la insolvencia econémica tiene efectos negativos en el
pais y se describe la situacién actual de este fendmeno. Posteriormente, se
establecen los objetivos a cumplir en el trabajo, asi como los antecedentes
legislativos y los trabajos previos relacionados con el tema.

e Comprension de los datos: Se realiza un analisis exploratorio de los datos
obtenidos en la pagina web de la Superintendencia de Sociedades para las
Pymes en el afio 2021. Se analiza la distribucién de las diferentes variables
del dataset para observar el comportamiento de estos datos en el pais,
incluyendo la visualizacion del numero de empresas por departamento,
entre otros aspectos.

e Preparacion de los datos: Después de realizar el analisis exploratorio de
los datos, se analiza la correlacion de las variables con respecto a la
variable objetivo. De esta forma, se determina qué variables se podrian
eliminar del modelo, manteniendo solo aquellas que realmente expliquen el
comportamiento de la variable objetivo.

e Modelado: Se entrenan los modelos CatBoost, Random Forest e Isolation
Forest para determinar cual de estos es el mas adecuado para el estudio,
sintonizando los mejores parametros para cada uno de ellos basandose en
aquellos que maximicen el F1-Score.

e Evaluacién: Se evalua el rendimiento de los modelos seleccionados
mediante el F1-Score, asi como a través del analisis de sus matrices de

confusion.
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¢ Implementacién: Después de haber entrenado y evaluado los modelos, se
elige el modelo mas adecuado en base a su F7-Score para predecir la

insolvencia econdmica.

DESARROLLO DEL TRABAJO

Analisis Exploratorio de los Datos:

El conjunto de datos que se analizara posteriormente consta de un total de
21,990 empresas, cada una con sus respectivos indicadores financieros. En
total, el conjunto de datos esta compuesto por 15 variables. La insolvencia
econdmica servira como la variable objetivo en el analisis. A continuacion,
observamos como se trataron los datos atipicos para la limpieza del conjunto

de datos.

Inicialmente, se optd por eliminar los valores nulos del dataset los cuales
estaban presentes en dos variables. Se imputan estos valores debido a que
para el posterior calculo de los indicadores financieros, estos valores Nulos nos
generarian errores de calculo en los indices. Asi mismo, se cambio el tipo de
dato de la columna “Pasivos Corrientes Totales” para su adecuado

procesamiento

Figura 1. Limpieza de valores nulos

Tipo societario
Departamento de la direccién del domicilio
y equivalentes al efectivo (CashAndCashEquivalents)
por cobrar y otras cuentas por cobrar corrientes (TradeAndOtherCurrentReceivables)
s (CurrentAssets)

Pas corrientes totales (CurrentlLiabilities)
Total pasivos (Liabilities)

Patrimonio total (Equity)

Total de patrimonio y pasivos (EquityAndlLiabilities)
utilidades

Insolvencia Econdmica

Patrimonio

Utilidad Neta

dtype: int64

scoooocONDD B DO

df = df.dropna(si
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Después de limpiar las variables para el correcto calculo de los indices,

procedemos a definir y calcular cada uno de los indicadores financieros que se

usaran como variables predictoras de la insolvencia econdémica (figura 2)

Figura 2. Indicadores financieros

Adicionalmente, podemos observar en la Figura 3 un resumen de la estadistica

descriptiva de las variables predictoras.

Figura 3. Descripcion estadistica de las variables predictoras
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del activo
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Figura 4. Distribucion de empresas por Tipo de Sociedad

Distribucién de Tipo de Sociedad

SOCIEDAD POR ACCIONES SIMPLIFICADA SAS

SOCIEDAD ANONIMA

SOCIEDAD LIMITADA

OTRAS SOCIEDADES

SOCIEDAD EN COMANDITA POR ACCIONES

k T T T T T T T T
0 2000 4000 6000 8000 10000 12000 14000 16000

En la Figura 4, se puede observar claramente que el conjunto de datos esta
compuesto en su mayoria por empresas clasificadas como "Sociedad por
Acciones Simplificadas (S.A.S.)", siendo esta categoria la que abarca la mayor
parte del numero de empresas estudiadas. Por otro lado, la categoria con
menos empresas en el estudio es "Sociedad en Comandita por Acciones".
Ademas, en la Figura 5 se muestran las empresas que componen el conjunto

de datos por region.
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Figura 5. Cantidad de empresas por Region

NUmero total de empresas por departamento

BOGOTA

ANTIOQUIA

VALLE

ATLANTICO

CUNDINAMARCA

Resto Region Caribe
SANTANDER

Eje Cafetero

Region Centro Sur Amazonia
Resto Region Centro Oriente

Region De Los Llanos

Resto Region Pacifico

f T T T T
0 2000 4000 6000 8000

Como era de esperarse, la mayoria de las pymes se encuentran en las
ciudades mas grandes y con mayor actividad econémica. Bogota es la ciudad
con mas empresas en el estudio (8,982 empresas), seguida de Antioquia
(3,840 empresas) y el Valle del Cauca (2,146 empresas). Estas tres regiones
concentran la mayor parte de las empresas del pais. Por otro lado, el "Resto de
la Regién Pacifico", que comprende Cauca, Chocé y Narifo, presenta la menor

actividad empresarial, con 280 empresas.

Para analizar mas a fondo la variable objetivo "Insolvencia Econémica", que
indica 0 si la empresa no entr6 en insolvencia econdmica y 1 si efectivamente
entro en un proceso de insolvencia econdmica, visualizamos la distribucion de
esta variable para entender el comportamiento presente en nuestro conjunto de

datos (Figura 3).
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Figura 6. Distribucion de las empresas respecto a la variable objetivo

Distribiucidén de Insolvencia Econémica

20000 - B nsolvencia Economica
17500 1

15000 1

12500 1

10000 A

7500 A

5000 A

2500 A

0 B

0 1

En la grafica anterior, se observa una clara diferencia en las etiquetas de la
variable objetivo, con un gran numero de empresas etiquetadas como "0" y
pocas empresas etiquetadas como "1". Aunque existe este evidente
desbalance en los datos, esto refleja la realidad de las empresas, ya que en
una economia que no esté en crisis y tenga un comportamiento "normal”, es
l6gico encontrar muchas mas empresas que no entran en un proceso de
insolvencia econdmica en comparacion con aquellas que si lo hacen. Si la
situacion fuera al contrario, reflejaria una crisis y una posible caida econémica
del pais, ya que implicaria que practicamente todas las empresas estarian
entrando en quiebra. Por lo tanto, dicho desbalance refleja la realidad

economica de un pais.

Por otro lado, posterior al calculo de los diferentes indicadores financieros

(como la razén corriente, rentabilidad del activo, margen neto, etc.) para
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entrenar los modelos a partir de las variables financieras de las empresas, se
calculd la matriz de correlacion de las variables para de esta manera observar
las variables que tengan mayor correlaciéon entre si y en base a esto depurar
las variables teniendo en cuenta que una correlacion alta entre las variables
indica que explican el mismo comportamiento. Para el caso del presente
trabajo, se consideran a depurar las variables con una correlacién mayor a 0.9.
Es importante mencionar que, teniendo en cuenta que el conjunto de datos
esta compuesto por varias variables continuas y siendo la variable objetivo una
variable categorica, se optd por calcular también el coeficiente eta para estas
variables ya que este coeficiente es mayormente usado para analizar la
relacion entre variables continuas y variables categdricas. Sin embargo,
observamos que el coeficiente eta nos muestra valores similares e incluso

inferiores de los registrados con el coeficiente Pearson (Figura 7 y 8).

Figura 7. Coeficiente eta

Variable Continua Coeficiente Eta
Razon Corriente 8.8681823
Rentabilidad del activo .882528
Rentabilidad del Patrimonio
Nivel de Endeudamiento
Apalancamiento Total
Relacion Activos y Pasivos
Rotacion Activos
Relacion Activo Corriente y Total Activos

= &

2

= o
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Figura 8. Seleccion y depuracion de variables en base a su correlacion

corr_matrix = df.corr()
columns_to_drop = []

for i in range(len(corr_matrix.columns)):
for j in range(i+l, len(corr_matrix.columns)):

if abs(corr_matrix.iloc[i, j]) > 6.91
column_name = corr_matrix.columns[j]

columns_to_drop.append(column_name)

df.drop(columns=columns_to_drop, inplace=

df.head(5)

Después de observar la distribucion de la variable objetivo y la correlacion de
las variables, procedemos a analizar la correlacion existente entre las variables
independientes, las cuales fueron previamente depuradas para seleccionar las
que aportan significativamente al comportamiento de la variable objetivo.
(Figura 9).
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Figura 9. Correlacion de las variables y la variable dependiente.

Correlacion de variables numéricas con la variable objetivo
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Correlacion

La gréfica anterior demuestra que, aunque ninguna variable tiene una correlacion
significativamente alta con la variable dependiente, ya que dificiimente se
aproximan a 0.3, se evidencia que las variables con mayor correlacion respecto a
la variable dependiente son "Patrimonio" y "Utilidad Neta", presentando una
correlacion negativa respecto a estas dos ultimas. Adicionalmente, las variables
que tienen una correlacién positiva con la variable dependiente registran una
correlacion muy baja. Por ejemplo, La variable “Relacion Activos y Pasivos” refleja
una correlacion positiva con la insolvencia econdmica. Teniendo en cuenta el
calculo de este indicador el cual se muestra en apartados anteriores, se deduce
desde el estudio del negocio que el aumento de este indicador financiero aumenta
la probabilidad de insolvencia econdmica, teniendo en cuenta que este indice
aumenta por un aumento en el numerador (en este caso el total de pasivos) por lo
cual a mayor cantidad de pasivos en una empresa (deudas) es mayor la
probabilidad de que esta entre en un proceso de insolvencia econdmica. Por lo
que la realidad del negocio se asemeja a los resultados obtenidos en la

correlacion de las variables.
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RESULTADOS

Entrenamiento de los modelos y resultados:

Posterior al analisis y la limpieza de los datos para obtener un conjunto 6ptimo
que pueda ser procesado y evaluado, se seleccionaron tres modelos para ser
entrenados. La eleccion del mejor modelo se basé en su F1-Score. Los
hiperparametros de cada modelo se ajustaron mediante validacion cruzada
(usando el método GridSearchCV) para entrenarlos con los parametros que
mejor se adaptaran y ofrecieran la mejor métrica de evaluacién. Teniendo
como variables explicativas del modelo, los indices financieros calculados en la

Figura 2.

Es importante mencionar que, para el entrenamiento de los modelos se dividio
la base de datos en subconjuntos de entrenamiento y prueba, para los datos
de prueba se formaron subconjuntos compuestos por el 20% de los datos,
calculando el F1 Score para estos conjuntos de prueba teniendo en cuenta la

mejor combinacién de hiperparametros.

Figura 10. Validacion cruzada para el modelo CatBoost

param_grid = {
‘iterations': [5@, 1ee, 2ee],
'learning_rate': [©.01, ©.85, ©.1],
'depth': [6, 8, 18],
'12_leaf_reg': [1, 5, 1],
'random_strength': [1, 5, 18]

model = CatBoostClassifier(random_state=42)

grid_search = GridSearchCV(model, param_grid, cv=5, scoring='fl_weighted', verbose=2, n_jobs=-1)
grid_search.fit(X_train, y_train)

print('Mejores hiperparametros:', grid_search.best_params_)
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Para la validacion cruzada del modelo CatBoost y de los demas modelos
entrenados en el trabajo, se sintonizaron los hiperparametros que se visualizan
en la figura 10 y se almacenaron en un diccionario definido como param_grid.
Se realizaron 5 divisiones en el conjunto de datos (cv=5) para validar cada
combinacion de hiperparametros. Estas combinaciones se evaluaron con base
en el F1-Score Ponderado (f1_weighted), el cual tiene en cuenta el desbalance
de la variable objetivo. Ademas, se utilizaron todos los nucleos disponibles de

la maquina en paralelo (n_jobs=-1).

Figura 11. Validacion cruzada para el modelo Random Forest

param_grid = {
'n_estimators': [1@, 5@, 1ee, 2ee@],
‘max_depth': [ , le, 2e, 3e],
'min_samples_split': [2, 5, 1e],
'min_samples_leaf': [1, 2, 4],
'bootstrap': [ » 1

model = RandomForestClassifier(random_state=42)

grid_search = GridSearchCV(model, param_grid, cv=5, scoring='fl_weighted', verbose=2, n_jobs=-1)
grid_search.fit(X_train, y_train)

print('Mejores hiperparametros:', grid_search.best_params_)
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Figura 12. Validacion cruzada para el modelo Isolation Forest

param_grid = {
'n_estimators': [5@, 1ee, 2ee],
'max_samples': [@.5, ©.7, 1.0],
'contamination': [@.01, ©.65, ©.1]

model = IsolationForest(random_state=42)
grid_search = GridSearchCV(model, param_grid, cv=5, scoring="f1_weighted', verbose=2, n_jobs=-1)
grid_search.fit(X_train, y_train)

print('Mejores hiperparémetros:', grid_search.best_params_)

best_model = grid_search.best_estimator_
best_model.fit(X_train, y_train)

y_pred = grid_search.best_estimator_.predict(X_test)
fl = f1_score(y_test, y_pred, average='weighted')

threshold = np.percentile(best_model.decision_function(X_train), 1ee * ©.e1)

labels = np.where(best_model.decision_function(X_train) < threshold, "anomalia", "normal")

Como se menciono anteriormente, los tres modelos utilizados en el trabajo se
entrenaron con los mismos criterios para la validacidon cruzada. Lo que cambia
son los parametros que se van a sintonizar, ya que cada modelo tiene
parametros diferentes, los cuales estan almacenados en el diccionario
Param_Grid. Adicionalmente, para el modelo Isolation Forest se realizé el
mapeo de etiquetas. Para el primer modelo se entrené un modelo Catboost, los
hiperparametros escogidos para el modelo y sus resultados los podemos

visualizar en la figura 13 y la figura 14.

Figura 13. Hiperparametros que mejor se ajustan al modelo CatBoost

print('Mejores hiperparametros:', grid_search.best_params_)

/ 00s

Mejores hiperparametros: {'depth': 8, 'iterations': 200, 'l12_leaf_reg': 10, 'learning_rate': ©.1, 'random_strength': 1}
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Figura 14. Matriz de confusion modelo CatBoost

Matriz de Confusion
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A partir de la matriz de confusién anterior, podemos calcular la precision vy el
Recall para posteriormente calcular el F1 Score, calculandolos de la siguiente

manera:
Precision = TP / (TP+FP) = 0.1037

Recall = TP / (TP+FN) = 0.5536

F1 Score = 2*Precision*Recall / (Precision + Recall) =0.1747

Figura 15. Mejores Hiperparametros del modelo Random Forest
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Figura 16. Matriz de confusiéon modelo Random Forest
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En las figuras 15 y 16, ademas de identificar el mejor ajuste para parametros

I

como 'Bootstrap', 'max_depth’, 'min_samples_leaf', 'min_samples_split' y
'n_estimators’, realizando el mismo calculo del apartado del modelo CatBoost
(para el calculo de Precision, Recall y F1) observamos que este modelo
registra un F1-Score de 0,1875. Con esto se concluye que, el mejor F1-Score
de los tres modelos entrenados para este estudio lo tiene el modelo Random
Forest. Por otro lado, es importante sefialar que el modelo /solation Forest

resulta ser el menos adecuado para los propédsitos de este estudio.

Figura 17. Mejores Hiperparametros y resultados del modelo Isolation Forest

Mejores hiperparametros: {'contamination’': ©.01, 'max_samples’': 1.8, 'n_estimators': 280}

warnings.warn(
Fl-score: ©.088503981797497156

Como se mencionaba anteriormente, el modelo /solation Forest fue el menos
adecuado para el presente estudio. Para este modelo nos arroja un valor muy
bajo (0.0085). Por lo tanto, nos inclinariamos por los modelos anteriores antes

que por este.
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Plan de gestion de datos

Se utilizaran datos obtenidos de la Superintendencia de Sociedades, que incluyen
los estados financieros de las pymes para el afio 2022, asi como otra base de
datos que contiene informacién sobre las empresas que se declararon en
insolvencia economica para el aino siguiente. Estos datos se consolidaran en una
sola base que incluira la informacion financiera de la empresa y si esta se declaro
en insolvencia econdmica en 2023. Es importante destacar que estos datos son de
acceso publico y estan disponibles en el portal web de la Superintendencia de

Sociedades.

Finalmente, se calcularan los indices financieros seleccionados previamente
utilizando los datos financieros disponibles de la empresa. Estos indices incluiran
medidas como la prueba de acidez, el nivel de endeudamiento, entre otros, y se

calcularan a partir de los datos proporcionados.
Aspectos éticos

Los datos obtenidos de la Superintendencia se utilizaran exclusivamente para las
actividades y objetivos establecidos en el trabajo. De igual manera, los resultados

obtenidos del proyecto se emplearan para los fines previamente definidos.

Por otro lado, se espera que, con el desarrollo del modelo, las empresas puedan
prever, basandose en sus indices financieros, si caeran o no en una situacion de

insolvencia econdmica.
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CONCLUSIONES

En el presente trabajo, se abordé el problema de la insolvencia econémica desde
la perspectiva financiera de las pequenas y medianas empresas del pais, a través
de la construccion de indicadores financieros para estas empresas en el afio 2021.
Se entrenaron diferentes modelos de machine learning para determinar, a través
de la métrica de evaluacioén F71-Score, cual seria el modelo mas adecuado y con
mejores métricas para ser utilizado como modelo de prediccion de la insolvencia

econdmica.

Por otro lado, mediante el analisis exploratorio de los datos se obtuvo una idea
general de como esta compuesto el dataset, observando la distribucion de las
empresas por departamento, por tipo de sociedad, etc. De esta forma, se tiene
una idea mas clara de como se componen los datos con los que vamos a trabajar.
Asimismo, usando técnicas como la correlacion entre las variables, fue posible
eliminar aquellas que no serian relevantes para el estudio, dejando el dataset mas

limpio.

Se entrenaron modelos de CatBoost, Random Forest e Isolation Forest para
determinar cual de estos seria el modelo final, empleando el F7-Score como
métrica de evaluacién. Finalmente, en base a las métricas obtenidas, se escogio el
modelo Random Forest como el mejor para el presente estudio, con un F71-Score
de 0.1875. Cabe mencionar que el modelo CatBoost registra un puntaje similar al
modelo Random Forest registrando un F1 Score de 0.1747, el cual esta muy cerca
del valor registrado en el entrenamiento del Random Forest. Por otro lado, el F1-
Score obtenido con el modelo Isolation Forest (0.0085) es muy bajo, por lo que
este modelo no seria una buena opcién para predecir la insolvencia econémica

con los datos obtenidos para este estudio.
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Finalmente, se recomienda el desarrollo de nuevas investigaciones derivadas del
presente estudio o desde una perspectiva diferente al machine learning que
puedan mitigar el impacto de la insolvencia econdmica, aplicando los modelos
utilizados anteriormente o profundizando en el uso de otros métodos diferentes
que también puedan resultar utiles para estudios en este ambito. Asimismo, se
recomienda realizar estudios con periodos de analisis mas recientes para observar
coémo se comporta este fendmeno en anos posteriores a los escogidos en la

presente investigacion y poder compararlos.
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