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Resumen— El documento muestra una descripcion
matematica y operativa de la técnica de regresion logistica
de acuerdo a disertaciones de autores que han trabajado
profundamente su aplicacién empirica. Se define el concepto de
riesgo de crédito en un contexto estadistico. Sigue una descripcion
de las actividades economicas consideradas en el estudio. Luego,
se sintetiza la construccion en SPSS 19 del modelo de regresion
logistica: definicion del grupo de entrenamiento y la seleccién de
variables relacionadas con la solvencia empresarial. Finalmente,
los resultados se presentan en tablas, con la codificacion de
las variables, estadisticos de bondad de ajuste y de poder de
pronostico para determinar la probabilidad de que una empresa
PYME caiga en estado de insolvencia y genere un riesgo a sus
acreedores. Se encontré6 que las empresas que reportaron
pérdidas acumuladas tienen ocho veces mas probabilidades de
caer en estado de insolvencia que las empresas con utilidades
acumuladas positivas.

Palabras Clave— probabilidad de insolvencia, PYME
colombianas, regresion logistica, riesgo de crédito, riesgo de
insolvencia.

! Producto derivado del proyecto de Investigacion “Modelo para la
Medicion del Riesgo de Insolvencia Empresarial: Un Caso de Estudio en las
Empresas PYME de Colombia”, apoyado por la Facultades de Ingenierias,
de las Universidades Tecnologica de Pereira y Libre Seccional Pereira a
través de los Grupos de Investigacion Grupo en Administracién Econdmica
y Financiera e Ingenieria Financiera.

Eduardo Arturo Cruz Trejos imparte docencia en la Facultad de
Ingenieria Industrial de la Universidad Tecnologica de Pereira, Via La Julita
Pereira (correos e.: ecruz@utp.edu.co).

Jaime Espinosa Pefia es docente del Programa de Ingenieria Financiera
de la Universidad Libre Seccional Pereira, Av. Las Américas Sede Belmonte
Pereira (correo e.: jaimespinosa@unilibrepereira.edu.co).

Sergio Aristizdbal es investigador del Programa de Ingenieria
Financiera de la Universidad Libre Seccional Pereira, Av. Las Américas
Sede Belmonte Pereira (correo e.: finanzascuantitativas@gmail.com).

ENTRE CIENCIA E INGENIERIA

Abstract- The paper shows a mathematical description of
the operational and logistic regression technique based on
lectures by authors who have profoundly worked its empirical
application. The concept of credit risk is defined in a statistical
context. A description of economic activities considered in
the study. Then, construction was synthesized in 19 SPSS
logistic regression model: definition of group training and
selection of variables related to business solvency. Finally,
results are presented in tables, with the coding of variables,
statistical goodness of fit and predictive power to determine
the probability that an SME company insolvent fall and create
a risk to creditors. It was found that companies reported
accumulated losses are eight times more likely to fall insolvent
companies with positive retained earnings.

Key Words— insolvency likely, colombian SME, logistic
regression, credit risk, insolvency risk.

I. INTRODUCCION

1 estudio de investigacion llevado a cabo tuvo como

objetivo determinar la relacion estadistica entre las
variables que afectan la insolvencia de las empresas PYME,
y determinar la probabilidad de que una de estas caiga en
estado de insolvencia; construyendo para esto, un modelo
estadistico de regresion logistica binaria estructurado en
SPSS 19 que calculard los coeficientes del modelo. Se
planted si las variables independientes que posiblemente
explicaban el evento de insolvencia, estaban relacionadas.
Esto dio entrada a determinar cudl era la probabilidad que
alguna de las empresas PYME estudiadas cayera en estado
de insolvencia de acuerdo a una relaciéon de variables tanto
categoricas como numéricas, implementando un modelo



de regresion. Para dar respuesta a la determinacion de la
probabilidad era necesario resolver el modelo estructurado
hallando los parametros o coeficientes de los elementos del
modelo matematico; para encontrar estos pardmetros se
utilizo el método de méxima verosimilitud.

Revisando los antecedentes, y considerando la experiencia
de los investigadores y de expertos en el tema de insolvencia
empresarial, se encontr6 que las variables que se podrian
considerar influyentes en el estado de insolvencia de una
empresa eran las relacionadas con el flujo de efectivo, las
utilidades y la estructura financiera de la empresa [1]. El
criterio para la determinacion de las variables a utilizar en el
estudio de acuerdo a las categorias antes mencionadas, fue
considerar a las cuentas de los estados financieros basicos
(balance, general, flujo de efectivo y estado de resultados)
como fuente de variables para la seleccion de las apropiadas
para la estructuracion del modelo.

La estructuracion del modelo de regresion logistica
binaria en la determinacion de la probabilidad de insolvencia,
considerando variables tanto cuantitativas como categoricas,
permite darles a los administradores de riesgo financiero una
comprension mas intuitiva para la formulacion de estrategias
que permitan mitigar las posibles pérdidas que pudieran
presentar las empresas en un momento futuro determinado,
y facilitar el direccionamiento estratégico de la empresa.
En sintesis, este modelo se convierte en un referente de
indicadores que alertan sobre posibles efectos negativos
reflejados implicitamente en las cuentas de los estados
financieros basicos con su respectiva interrelacion.

II. MARCO REFERENCIAL

A. Regresion logistica
La referencia [2] expone que el objetivo de la regresion
logistica consiste en modelar como influye en la probabilidad
de aparicion de un suceso, habitualmente dicotomico,
la presencia o no de diversos factores y el valor o nivel
de los mismos. También puede ser usada para estimar la
probabilidad de apariciéon de cada una de las posibilidades
de un suceso con mas de dos categorias (suceso politomico).

Si se utiliza como variable dependiente la probabilidad P
de que ocurra el suceso, se construye la siguiente funcion:

Z = (1)

Ahora, si se tiene una variable que puede tomar cualquier
valor, se plantea una ecuacion de regresion tradicional:

Z, =L = a + blindependiente] (2)
1-P
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Que se puede convertir con una pequefia manipulacion
algebraica en:

a+bx
e

Log[P =

P
—a+bx™?>
1-P 1

*(1_ P) = a+ bx « 1-P
L or1-py= b p)

1 1

(1+ea+bx)(e—a—bx) - e—a—bx+ea+bx—1—bx

1
P= 1 —(a+bx) (3)
te

1) Regresion logistica multiple

La referencia [3] explica que para el caso de una regresion
logistica con multiples estados de respuesta, los coeficientes
se estiman y los contrastes de hipdtesis se realizan del mismo
modo que en el modelo simple; aunque con el modelo
multiple (igual que en regresion lineal) se pueden hacer
contrastes no solo sobre cada coeficiente sino también sobre
el modelo completo o para la comparacion de modelos.

La técnica de regresion logistica es ampliamente utilizada,
cuando se tiene por objetivo identificar el grupo al cual
pertenece una unidad experimental, pero que, ademas, genera
la probabilidad de tal clasificacién y es menos estricta en el
cumplimiento de supuestos para la utilizacién del modelo [4].
Por ejemplo, uno de los supuestos mas dificiles de cumplir y
que se requiere en la aplicacion del Analisis Discriminante,
es el supuesto de normalidad, en el caso de la regresion
logistica no se requiere cumplir el supuesto de normalidad
multivariado del conjunto de variables regresivas; lo que se
traduce en que se puede trabajar con las variables originales
sin necesidad de transformarlas [5].

En cuanto a la caracterizacion de cada una de las variables
explicadoras se busca encontrar, a través del método de
Maxima Verosimilitud, los coeficientes que maximicen
la funcion logistica. Como explica [5]: “... Mediante la
interpretaciondelos coeficientes delmodelo estimado se busca
hallar la caracteristicas considerandolas simultdneamente a
todas ellas... que son mas discriminatorias... si alguna de
las variables independientes es una variable discreta con k
niveles, se debe incluir en el modelo como un conjunto de
k-1 variables de disefio o “variables dummys”. El cociente
de las probabilidades correspondientes a los dos niveles
de la variable respuesta se denomina ODDS (cociente de
probabilidad) y su expresion es:

P(Y=A) . 0t et Y, @
1—P(Y=A)
1
. P(Y—A) =Log(e ot et pxp]

i 1—P(Y=%)
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Donde:
Log = Logaritmo de la razén de proporciones de los niveles
de la variable respuesta.

Los fj estimados representan la tasa de cambio de una
funcion de la variable dependiente “Y” por unidad de cambio
de la variable independiente “X”.

El coeficiente fj expresa el cambio resultante en la escala
de medida de la variable “Y”’ y para un cambio unitario de la
variable “X”’; por ejemplo, para la variable X1, f1=g(x1+1)-
g(x1) representa el cambio en el Logit frente a un incremento
de una unidad en la variable X1. La interpretacion se hace
en términos de la razén de OR (cociente de probabilidad
condicional).

P(Y=%A+l)
J

1-Pyv= 0
( % +1) . ot 1Nt pxp
OR = / (s)

— 1 B + X+ ..+ x
P(Y—%.) L 0T 1N " p
J
G)
P(Y—%A)
J

Un interrogante en este tipo de analisis, es determinar si
todas las variables consideradas en la funcion discriminante
contienen informacion util y si solamente algunas de ellas son
suficientes para diferenciar los grupos. Cuando las variables
independientes tienen mucha relacion entre si, el modelo
md puede distinguir que parte de la variable dependiente
es explicada por una u otra variable, esto se conoce como
multicolinealidad [6]. Por lo que es imperativo evaluar la
correlacion entre las variables explicadoras del modelo.

2) Funcion de distribucion logistica

La referencia [3] enuncia la explicacion de la funcioén
de la distribucion logistica, planteando la siguiente cuestion:
(Qué significado tienen los coeficientes del modelo Oy B1?

Respondiendo al interrogante se dice que exp (B0)
representaria el valor del ODDS cuando la variable
explicativa toma el valor cero, es decir, cuanto mas probable
es el éxito que el fracaso cuando la variable explicativa vale
cero:

e exp (B1) representa el OR por unidad de incremento de la
variable explicativa X.

* OR =Medida de asociacion

* exp (B0) es el OR por el aumento de una unidad en la
variable Xi manteniendo constantes las otras (controlado
por ellas).

3) Las variables en el modelo logistico
Las variables cualitativas
Es incorrecto que en el modelo intervengan variables

cualitativas, ya sean nominales u ordinales. La solucién a
este problema es crear tantas variables dicotomicas como
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respuestas menos dos. Estas son las variables dummy
(variables internas; indicadores de disefo).

El coeficiente de la ecuacion para cada variable dummy
se corresponde al Odds Ratio de esa categoria con respecto
al nivel de referencia (la primera respuesta); cuantifica como
cambia el riesgo respecto a primera respuesta. El hecho de
que la constante en el modelo logistico no sea significativa,
manifiesta que cuando las variables independientes toman el
valor de cero, el logaritmo también toma un valor de cero.

Inconvenientes en la seleccion de variables

La seleccion de variables explicativas, como en cualquier
otro modelo estadistico, requiere de un cuidadoso proceso
de seleccién y subsecuente manipulacion, con el fin de
alcanzar la mayor precision a la hora de describir o predecir
un conjunto de caracteristicas de un objeto de estudio. Para
el caso de la regresion logistica, se presentan, entre otros,
los siguientes inconvenientes, los cuales pueden invalidar o
sobreestimar el verdadero nivel de descripcion o prediccion
del modelo:

- La falta de un sustento tedrico que facilite la
seleccion de variables: para la seleccion de las variables
independientes se acude a los principios de diagndstico
y analisis de los estados financieros; y se combinan los
rubros de inversion, financiacién y aporte de capital con
los rubros de resultado como utilidad operacional, utilidad
neta y el flujo de efectivo. Todo lo anterior, sustentado en la
revision exhaustiva realizada por [15], en la que concluye
parcialmente que los principales autores en la aplicacion de
la regresion logistica para la medicion del riesgo de crédito
han seguido los criterios mas convenientes para cada uno a
la hora de realizar esta seleccion.

- Los problemas de multicolinealidad que se pueden
presentar entre las variables independientes: este es un
aspecto que puede generar modelos inconsistentes; lo
anterior, debido que la redundancia generada por variables
independientes muy correlacionadas, puede generar una alto
nivel de prediccion pero con incrementos exagerados en los
errores estandar del modelo.

Para solucionar el problema de multicolinealidad,
inicialmente se debe analizar la matriz de correlacion de las
variables independientes y eliminar la variable altamente
correlacionada que tenga menor importancia para los autores
en la construccion del modelo de prediccion.

Asi mismo, la soluciéon a este problema se mitiga
ampliando la muestra de observacion para incrementar la
informacion del modelo, tomando la informacién en un
periodo de mas de quince afios.

- La oscilacién en el tiempo: de acuerdo con [16], los
modelos logisticos que solo consideran un periodo, son
sesgados, ineficientes e inconsistentes. No obstante, la



mayoria de autores ha modelado estaticamente (en un
solo periodo); es importante manifestar y/o reconocer las
intenciones de cada una de las investigaciones de medicion
de riesgo de crédito para determinar si un modelo estatico es
mas valido que un modelo dinamico.

B. Riesgo de crédito

“El riesgo de crédito se define como la pérdida potencial que
se registra con motivo del incumplimiento de una contraparte
en una transaccion financiera (o en alguno de los términos y
condiciones de la transaccion). También se concibe como
un deterioro en la calidad crediticia de la contraparte o en la
garantia o colateral pactada originalmente”. [7].

“El riesgo crédito... surge cuando las contrapartes estan
indispuestas o son totalmente incapaces de cumplir sus
obligaciones contractuales”. [8]

La referencia [9], comenta: “... el riesgo de crédito es la
posibilidad, con mayor o menor incertidumbre, de incurrir
en una pérdida cuando la contrapartida incumple total o
parcialmente sus compromisos financieros segtin lo estipulado
en el contrato que los rige” (p. 47).

Segun estos autores y demas literatura revisada acerca
del Riesgo de Crédito, las pérdidas y el incumplimiento son
consecuencias que hacen del crédito, a través de los diferentes
instrumentos financieros, un producto que requiere un detallado
estudio por parte de las entidades que lo ofrecen para garantizar
las ganancias futuras de los duefios de la empresa. El riesgo
de crédito, en perspectiva, es definido en 5 tipos de riesgo [9].

- Riesgo de contraparte.
- Riesgo emisor.

- Riesgo pais.

- Riesgo de liquidacion.

- Riesgos relacionados, como el deterioro de la calidad de
cartera.

Cada uno de estos grupos expresa que el estudio del riesgo
crediticio es realizado de acuerdo al interés del gestor de
riesgo. La perspectiva del presente estudio de investigacion
es determinar la probabilidad de que una entidad deudora sea
incapaz de cumplir con los términos de pago y fecha pactados
en un contrato de crédito con otra entidad. Esto es lo que se
denomina riesgo de contraparte.

1) Calculo del riesgo de crédito
En la actualidad hay desarrollados, entre otros, cuatro

tipos de modelos para determinar el riesgo de crédito de las
empresas [7]:
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- Modelos tradicionales, entre los que se encuentra el de las 5
Ces.

- Modelos econométricos.

- Modelo KMV y Moody'’s.

- Redes neuronales artificiales.

Estos modelos tienen por objeto determinar la probabilidad
de que una entidad incumpla en sus compromisos crediticios,
exceptuando a los modelos tradicionales, los cuales son de
caracter cualitativo. Quienes toman las decisiones deben
interactuar armoniosamente tanto con los estudios cualitativos
como con los cuantitativos, ya que ninguno debe ser percibido
de forma mutuamente excluyente sino que, por el contrario,
deben complementarse con el fin de generar resultados mas
fundamentados y certeros.

A continuacion se presenta una descripcion de los modelos
econométricos utilizados en el presente estudio para la
medicion del riesgo crediticio.

2) El coeficiente de correlacion multiple p

Esta es una medida que indica el grado de relacion existente
entre dos 0 mas variables. Los valores generados en un analisis
de correlacion van desde -1 (los valores negativos representan
una relacion inversa) hasta 1 (los valores positivos representan
una relacion directa).

A una correlacion de -1 se le llama correlacion inversa
perfecta; un resultado de 1 se denomina correlacion directa
perfecta. Si el resultado llegase a ser muy proximo a cero, se
dice que no existe relacion entre las variables estudiadas.

Para el célculo del coeficiente de correlacion es necesario
determinar cudl es el objetivo del estudio. Esto debido a que
la regresion y la correlacion son dos técnicas separadas: la
regresion tiene como fin la prediccion y la correlacion la
asociacion. “Para situaciones en las que el interés principal
es el andlisis de regresion, el coeficiente de correlacion de la
muestra (r) se obtiene a partir del coeficiente de determinacion

() [10]:

2 sumadecuadradosregresion  SCR (©6)
r- = =
sumadecuadradostotal SCT
r = Coeficientedecorrelacion = \/r2 (N

3) Evaluacion del modelo de regresion lineal multiple

Cuando el modelo de regresion multiple esta construido,
inicialmente debe ser evaluada la bondad de ajuste. Esta es
medida con el error estandar y el coeficiente de determinacion
multiple. Finalmente es llevada a cabo la prueba de significancia
para el modelo, la cual consta del coeficiente de regresion
estandarizado (prueba t) y el cociente F (prueba de Fisher).

La bondad de ajuste
Medir la bondad de ajuste significa determinar qué
tan aproximados fueron los resultados obtenidos en la
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regresion, a los datos originales. Si una regresion no genera
un ajuste considerable, entonces el modelo serd rechazado
inmediatamente sin necesidad de hacer mas pruebas [11]. El
ajuste es medido con los siguientes indicadores.

* Error estandar de estimacion (Se): Este mide los grados
de dispersion alrededor del plano de la regresion. Entre mas
pequefio sea “Se”, mas ajustado y preciso serd el modelo de
regresion [12].

S (¥i- ¥i)?

n-k-1

®)

Donde n-k-1 es el numero de grados de libertad y & es
el numero de variables a la derecha; el numerador bajo el
radical de la formula es lasuma  de los errores elevada
al cuadrado y se minimizara de acuerdo con el concepto de
minimos cuadrados ordinarios.

¢ Coeficiente de determinacion multiple (R"2): expresa la
fuerza de relacion entre la variable dependiente y las variables
explicadoras. Entre mas alto sea el valor de R*2 mayor poder
explicativo tendra el modelo. El valor de esta medida se
encuentra siempre entre 0 y 1, es decir: 0<R"2<I.

* El coeficiente de determinacion ajustado (R’): el
coeficiente de determinacion tiene la desventaja de que es
vulnerable a manipular sus resultados incluyendo nuevas
variables al modelo asi no tengan significancia, esto debido a
algtin tipo de correlacion casual que se pueda presentar, pero
que en el fondo no tiene nada que ver con el objeto del estudio.
El coeficiente de determinacion ajustado se ajusta a la medida
del poder explicativo para el nimero de grados de libertad [13].

-1
R -1-(-rH -1

n-k-1 ©

C. Empresas PYME en Colombia

Para la descripcion de los respectivos subsectores objeto
de trabajo, la investigacion se baso en la referencia [14], que
describe cada uno de los mismos asi:

TABLAT
ACTIVIDADES ECONOMICAS ESTUDIADAS
Cédigo CIIU Clasificacion

A0121 Cria especializada de ganado vacuno
F4521 Construccidn de edificaciones para uso residencial
F4530 Construccion de obras de ingenieria civil

Comercio de partes, piezas (autopartes) y accesorios
G5030 (lujos) para vehiculos automotores

construccion, vidrio, articulos de ferreteria y equipo
G5141 y materiales de fontaneria y calefaccion
G5190 Comercio al por mayor de productos diversos npc

Intermediacion financiera, excepto los seguros y los
16599 fondos de pensiones y cesantias

Actividades inmobiliarias realizadas con bienes
K7010 propios o arrendados
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1) Cria especializada de ganado vacuno

Realiza las siguientes actividades: explotacion de recursos
naturales vegetales y animales. Comprende las actividades
de cultivo, cria de animales, explotacion (aprovechamiento)
de madera, cosecha de plantas, cuidado de animales y
captura de los mismos en su habitat natural. En cuanto a la
cria especializada:

- La cria y/o levante de ganado vacuno.

- La produccion de leche cruda de vaca.

- La produccion de semen bovino.

- Servicios de engorde del ganado en corrales.

- La produccion de mantequilla, queso y otros productos
lacteos, como actividad secundaria no modifica la
clasificacion de la unidad.

2) Construccion de edificaciones para uso residencial y
construccion de obras de Ingenieria Civil

Actividades que realizan: preparacion de terreno,
construccion corriente y construccion especial; construccion
de obras de ingenieria civil; el acondicionamiento y la
terminacion de edificios y obras; acondicionamiento de
edificaciones y de obras civiles y terminacion y acabado
de edificaciones y de obras civiles. También se incluyen
las obras nuevas, reparaciones, ampliaciones y reformas,
la ereccion de edificios y estructuras prefabricadas in situ y
también la construccion de obras de indole temporal.

3) Comercio de partes, piezas (autopartes) y accesorios
(lujos) para vehiculos a nivel nacional; comercio al por
mayor de materiales de construccion ferreteria y vidrio; y
venta al por mayor de productos diversos.

Actividades que realiza: venta al por mayor y al por
menor (venta sin transformacion) de cualquier tipo de
productos y la prestacion de servicios relacionados con la
venta de mercancia; reparacion de vehiculos automotores y
la instalacion y reparacion de efectos personales y enseres
domésticos.

4) Intermediacion financiera, excepto los seguros y los
fondos de pensiones y cesantias. Distribuir fondos por
medios distintos del otorgamiento de préstamos

Actividades que realiza:

¢ Inversiones en valores mobiliarios, por ejemplo, acciones,
obligaciones, titulos, lotes de valores mobiliarios de
sociedades o fondos comunes de inversion, etc.

¢ Transacciones por cuenta propia de corredores de bolsa.

¢ Inversiones en bienes inmuebles efectuadas
primordialmente por cuenta de otros intermediarios
financieros (por ejemplo, las sociedades de inversion
inmobiliaria).

e Suscripcién de créditos reciprocos, opciones y otras
operaciones financieras de cobertura.



5) Actividades inmobiliarias realizadas con bienes propios
o arrendados

Actividades que realiza:

e La compra, venta, alquiler y explotacion de bienes
inmuebles propios o arrendados tales como edificios de
apartamentos, viviendas y edificios no residenciales,
incluso salas de exposiciones, terrenos; la urbanizacion y
el fraccionamiento de terrenos en lotes, etc.

¢ Elacondicionamientoy la venta de terrenos, la explotacion
de apartamentos amoblados y de zonas residenciales para
viviendas moviles.

[II. METODOLOGIA

A. Tipo de investigacion

El trabajo de investigacion desarrollado en este proyecto
alcanzo dos niveles: un nivel descriptivo y un nivel
exploratorio. El nivel descriptivo en la investigacion se debid
a la caracterizacion detallada que se hizo de las cuentas de los
estados financieros de las empresas PYME en Colombia; de
las actividades econdmicas mas representativas, en unidades
de produccion del sector real en Colombia; y del ajuste
teorico de las cuentas de los estados financieros, elegidas
para medir el riesgo de insolvencia.

El nivel exploratorio se dio en el disefio de un modelo
de regresion logistica aplicado a la ingenieria financiera, se
plantea la hipotesis nula Ho: una empresa con su mayoria
de variables independientes con estado 1, estd en camino a
un estado de crisis, en el sentido de trabajar con variables
categoricas como posibles explicadoras del suceso de que una
empresa PYME de Colombia tenga mas probabilidad, o no,
de caer en estado de insolvencia, de acuerdo a su ubicacion
en los diferentes estados de las variables explicadoras. La
hipoétesis alternativa H1: si la mayoria de sus variables tienen
una valoracion de cero, es en ese momento solvente.

B. Definicion preliminar de la muestra

Como poblacidon se eligieron las pequefias y medianas
empresas que presentaron sus estados financieros frente a
la Superintendencia de Sociedades para el afio 2011. Para
tal afio fueron 21.518 empresas las que se reportaron.
Este tamafio de empresas segiin sus activos represento,
aproximadamente, el 77% del total de empresas.

De todas las PYMES consideradas se encontraron 160 en
estado de reestructuracion, 105 en estado de reorganizacion,
27 en concordato y 9 empresas en liquidacion. Para efectos
del estudio, estos estados representan unas condiciones
relacionadas en cuanto a la caracterizacion juridica de estar
en uno u otro estado, pero matematicamente presentan
una similitud. Por ejemplo, las empresas que estan en
reestructuraciéon son empresas que se acogieron a la Ley
550 de 1999 para la reactivacion empresarial, ley que fue
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modificada por la Ley 1116 de 2006, que dio una nueva
denominacién a las empresas que cayeran en estado de
insolvencia el cual es “empresas en reorganizacién o
liquidacion”. Con todo lo anterior se decidié considerar como
parte de la muestra de estudio las empresas denominadas en
camino a un estado de crisis como son: en reestructuracion,
reorganizacion, concordato y liquidacion; en total se tomaron
301 empresas con estas caracteristicas.

La otra parte de la muestra estuvo compuesta por
empresas que estuvieran “aparentemente sanas”, es decir,
por empresas que no tuvieran la denominacion de estar
en estado de reorganizacidon o liquidacion. Para tratar de
tener homogeneidad en la comparacion de empresas en
reorganizacion y las “aparentemente sanas”, se eligié un
mismo niimero de empresas: 301 unidades “aparentemente
sanas”. También se tuvo cuidado de que la eleccion de
estas empresas fuera proporcional en tamafo, igual que
las empresas del primer grupo. Es decir, las 301 empresas
en estado de insolvencia (reorganizacion, reestructuracion,
etc.), fueron clasificadas en unos intervalos segun el tamafio
de los activos como se muestra en la Tabla II.

TABLA 1T
PROPORCION DE EMPRESAS EN REORGANIZACION SEGUN TAMANO
(CIFRAS EN MILES DE PESOS)

Limite inferior | Limite superior F;;?;::g a

275.057 2.243.063 109
2.243.063 4.211.069 68
4.211.069 6.179.075 33
6.179.075 8.147.081 30
8.147.081 10.115.087 19
10.115.087 12.083.093 18
12.083.093 14.051.099 15
14.051.099 16.019.105 9
Total 301

De acuerdo a la Tabla II, se procuro elegir casi el mismo
tamafio de empresas segun el niimero de intervalos, por
ejemplo, elegir 109 empresas “aparentemente sanas” con
activos entre, aproximadamente, 275 millones y 2.200
millones de pesos al igual que empresas en reorganizacion.
En total se tuvo como muestra 602 empresas tanto en
reorganizacion como aparentemente solventes.

D. Determinacion del grupo de entrenamiento

En cualquier modelo de regresion se busca encontrar
el valor de los coeficientes de las variables para realizar
la descripcion de un conjunto de datos; asi como predecir
el comportamiento de una nueva observacion aplicando
la funciéon de regresion hallada. Para lograr evaluar el
poder estimativo y predictivo de un modelo de regresion,
es necesario aplicarlo en observaciones que no hayan sido
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consideradas para la determinacion de los coeficientes del
modelo; esto con la pretension de no evaluar relajadamente
el poder del modelo de regresion, ya que si se evaliia con
observaciones que fueron utilizadas para hallar la ecuacioén de
regresion, las caracteristicas de esta observacion permitirian
una perfecta estimacion y prediccion para la observacion.

El grupo de entrenamiento se compuso por casi el
50% de empresas que estuvieran dentro de cada uno de
los intervalos definidos en la Tabla II. Tanto para empresas
en reorganizacion como empresas aparentemente sanas.
En la Tabla III se muestra la composicion del grupo de
entrenamiento.

Para el grupo de entrenamiento se definieron 300 empresas;
la mitad compuesta por empresas en reorganizacion y la otra
mitad por empresas aparentemente sanas. Por consiguiente
las empresas restantes fueron utilizadas en aras de evaluar
el poder estimativo y predictivo del modelo de regresion
logistica binaria.

Con el objetivo de garantizar la aleatoriedad en la seleccion
de cada una de las unidades del grupo de entrenamiento, le
fue asignado a cada uno de los elementos del marco muestral
un nimero identificador, con lo que se aplico la funciéon de
“generacion de numeros aleatorios” de la hoja de calculo
Excel de Microsoft®, y asi elegir las unidades identificadas
con los nimeros aleatorios generados por la funciéon del
Excel.

TABLAIII
GRUPO DE ENTRENAMIENTO COMPUESTO POR DE EMPRESAS EN REORGANIZACION Y
POR EMPRESAS APARENTEMENTE SANAS

Limite inferior Limite inferior Re- organizaciéon | Aparente sanas
275.057 2.243.063 54 54
2.243.063 4.211.069 34 34
4.211.069 6.179.075 16 16
6.179.075 8.147.081 15 15
8.147.081 10.115.087 10 10

10.115.087 12.083.093 9 9
12.083.093 14.051.099 7 7
14.051.099 16.019.105 5 5
Total x grupo 150 150
TOTAL 300

E. Seleccion de variables

Para el modelo de regresion logistica aplicado para
evaluar el grado de insolvencia (variable dependiente) de
las empresas PYME en Colombia, fueron definidas ocho
variables independientes: dos cuantitativas y seis cualitativas.

1) La variable dependiente

La variable dependiente de respuesta dicotomica se definid
como “Estado de insolvencia”, la cual tomd como valores
de respuesta “1” y “0”; significando “1” que la empresa era
insolvente y “0” que la empresa era solvente.
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) _ ="Fstado de insolvencia”
(variable respuesta dicotémica)

Y=1,— "Insolvente (en reorganizacion)”
Y=0,— "Solvente (aparentemente sana)”

2) Las variables independientes

Cada una de las variables independientes cualitativas
elegidas para el modelo tiene estados dicotomicos
representados por 1 (en caso de presencia de una
caracteristica) o 0 (en caso de ausencia de la caracteristica).
Por ejemplo, la variable independiente represent6 la razén
corriente de una empresa, tomando el valor de “1” cuando
la razon corriente era inferior a 1 y tomando el valor de “0”
cuando la razén corriente estaba por encima de 1. La logica
de esta variable se puede entender en el sentido de que una
empresa con una razon corriente por debajo de ciertos niveles
indicaba que la empresa, tal vez, presentaria problemas para
afrontar sus compromisos del corto plazo; no significando
que este indicador mostrara insolvencia. El criterio de que
la razén fuera mayor o igual a 1 parte del hecho de que la
teoria del indicador y, empiricamente hablando, tener una
razén corriente igual a 1 significa que la empresa cuenta,
exactamente, con los recursos para afrontar los compromisos
a corto plazo; por este motivo se tomo esta referencia.

X,="Razon Corriente”
X,=1,— "Razon corriente inferior a 1”
X,=0,— "Razon corriente superior o igual a 1"’

X,= "Estructura Financiera”
X,=1,— "Pasivos>Patrimonio”’
X,=0,— ”Pasivos<Patrimonio”

X,= "Utilidad Neta”
X,=1,— "Utilidad neta Negativa”
X,=0,— "Utilidad neta 0 o Positiva”

X,="Utilidad Operacional”

X,=1,— "Utilidad operacional Negativa”
X,=0,— "Utilidad operacional 0 o Positiva”
X,="Resultado de Ejercicios Anteriores”
X=1,— "Negativo”

X=0,— "Positivo”

X,="Cambio Flujo de Efectivo Neto”
X,=1,— "Efectivo neto disminuyd”
X=0,— "Efectivo neto aumento”

3) Las variables cuantitativas

X,="Grado de Apalancamiento”

X,=0<x<I,entremas se acercaa 1 hay mayor apalancamiento
X,="Concentracion de Endeudamiento en Corto Plazo”
X,=0<x<I,entre mas se acerca a 1 hay mayor necesidad de
efectivo



La Tabla IV lista las wvariables con sus respectivas

codificaciones.

TABLA IV
CODIFICACION DE VARIABLES EN EL MODELO DE REGRESION

Nombre Identificador

Identificador Muestral IDE_MUE
NIT NIT
Razén Social NOM_EMP
Estado de Insolvencia EST_INS
Razén Corriente RAZ COR
Estructura Financiera EST_FIN
Utilidad Neta UTI_NET
Utilidad Operacional UTI_OPE
Resultados de Ejercicios Anteriores REE_ANT
Cambio en Flujo de Efectivo Neto CFL_EFE
Grado de Apalancamiento GRA_APA
Concentracion Endeudamiento Corto Plazo CON_ENC

IV. RESULTADOS DE LA INVESTIGACION

A. Modelo de riesgo de insolvencia a través de la
regresion logistica binaria
Este primer modelo tiene el objetivo de ver la relacion
existente entre las variables independientes. Los cuadros
presentados a continuacion son los generados para la
estructura completa del modelo de regresion logistica.

1) Modelo de regresion logistica 01
La Tabla V indica que fueron seleccionados los 300
elementos del grupo de entrenamiento. Todos los casos
fueron validos y no se excluyé ninguna de las observaciones.

TABLAV
RESUMEN DEL PROCESAMIENTO DE LOS CASOS
REGRESION LogisTica MODELO 01

Casos no ponderados Porcentaje
Casos Incluidos en el analisis 300 100.0
seleccionados Casos perdidos 0 .0
Total 300 100.0
Casos no seleccionados 0 .0
Total 300 100.0

El modelo fue estructurado con 6 variables independientes
de caracter cualitativo con dos estados. Segun la Fig. 1, los
resultados encontrados fueron:
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__CODIFICACIONES DE VARIABLES CATEGORICAS
Codificacion de
parametros
1

Frecuencia

Cambio en Flujo de Efectivo neto disminuyé 160 1
Efectivo Neto Efectivo neto aumenté 140 0

Pasivos mayores o iguales que el patrimonio 106 1
Estructura Financiera

Pasivos menores que el patrimonio 194 0

Utilidad neta negativa 198 1
Utilidad Neta

Utilidad neta positiva 102 0

Utilidad operacional Negativa 193 1
Utilidad Operacional

Utilidad operacional positiva 107 0
Resultados de Negativo 150 1
Ejercicios Anteriores Positivo 150 o

Razén corriente inferiora 1 222 1
Razén Corriente

Razon corriente superior o igual que 1 78 0

Fig. 1.Codificaciones de variables categoricas regresion logistica modelo 01

- Para la variable CFL_EFE, 160 empresas disminuyeron
su efectivo neto respecto al afio anterior y 140 empresas
aumentaron su efectivo neto respecto al afio anterior.

- La variable EST FIN muestra que 106 empresas tenian
pasivos mayores o iguales que su patrimonio; 194
empresas tenian patrimonios menores o iguales a sus
pasivos.

- UTI NET: 198 empresas presentaron utilidad neta
negativa; 102 empresas, utilidad neta positiva.

- UTI _OPE muestra que 193 empresas presentaron utilidad
operacional negativa; 107 empresas, utilidad operacional
positiva.

- REE _ANT: 150 empresas tenian resultados de ejercicios
anteriores negativos; 150 empresas, con resultados de
ejercicios anteriores positivos.

- RAZ COR muestra que 222 empresas presentaron una
razdn corriente por debajo de 1; 78 empresas, una razon
corriente igual o por encima de 1.

Se resalta que la Fig. 1 muestra en la tercera columna
la codificacion de cada uno de los estados de las variables
independientes.

La categoria de referencia para cada una de las variables
cualitativas es la que esté codificada con el valor de “0”; con
lo cual se obtiene la probabilidad de ocurrencia de la variable
dependiente teniendo el estado de la variable independiente
con codificacion “1” respecto a la misma variable con
codificacion “0”.
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TABLA VI
CLASIFICACION SIN VARIABLES INDEPENDIENTES REGRESION LOGISTICA MODELO 01

Observado Pronosticado
Estado de Insolvencia Porcentaje correcto
Solvente | Insolvente
Estado de Insolvencia \ Solvente 0 150 0
| Insolvente 0 150 100,0
Porcentaje global 50,0

La Tabla VI muestra un modelo preliminar, donde solo
se ha tenido en cuenta una constante para el prondstico de
las observaciones. Solo con la constante, el modelo tuvo un
poder de prondstico del 50%. De las 150 empresas solventes,
se pronostico al total de estas como insolventes, lo que se
tradujo en un 0% de porcentaje correcto de prondstico
para este grupo de observaciones. Para el grupo de las 150
empresas insolventes, se logré un pronoéstico del 100%, es
decir, las 150 empresas insolventes fueron clasificadas como
insolventes.

Debido a que se tuvo un promedio de prondstico
correcto de 50%. En este punto el resultado de prondstico
no se tiene en cuenta para un nivel de analisis ya que esta
es la agrupacion preliminar que se definid por parte del
investigador, es decir, en este punto no se ha hecho ningtiin
tratamiento con el modelo de regresion logistica, mas bien
se ilustra al lector que hay dos grupos de empresas con
igual numero de unidades en cada uno de los grupos: 150
solventes y 150 insolventes.

TABLA VII
CONSTANTE EN LA ECUACION REGRESION LogisTicaA MODELO 01
De acuerdo a la Tabla VII, el parametro estimado en

| | B [ ET |
| Constante | 000 | 115 |

Wald [ g [ Sig
1000 | 1]

| Exp(B) |
1,000 | 1,000 |

este modelo preliminar que es la constante 3, , dio como
resultado 0, lo que generd un e P =1 . Esto significa que
de acuerdo a las observaciones, por cada empresa insolvente
hay una empresa solvente. Esto significa que segun el grupo
de entrenamiento elegido, por cada empresa solvente hay
un 100% de probabilidad que haya una empresa insolvente.
Lo que se traduce que es igual de probable elegir del grupo
de entrenamiento una empresa que sea solvente o que sea
insolvente.
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TABLA VIII
VARIABLES QUE NO ESTAN EN ECUACION REGRESION LOGISTICA MODELO 01
Variables | Puntuacion gl Sig.
RAZ COR(1) 17,741 1 ,000
EST FIN(1) 7,061 1 ,008
UTI_NET(1) 31,432 1 ,000
UTI_OPE(1) 13,961 1 ,000
REE ANT(1) 85,333 1 ,000
CFL_EFE(1) ,054 1 817
GRA_APA 17,232 1 ,000
CON_ENC 27,891 1 ,000
Estadisticos 105,741 8 ,000

En la Tabla VIII, la segunda columna contiene el valor
x? resultado de la prueba de independencia entre la variable
dependiente “Estado de insolvencia” (EST INS) y cada una
de las variables explicativas; esto con el fin de determinar
si cada una de las variables independientes tenia alguna
relacion con la variable dependiente y asi incluirlas en el
modelo de regresion. Todas las variables, seglin el test de
independencia de Chi-cuadrado, tuvieron relacion con la
variable dependiente, exceptuando la variable CFL_EFE, la
cual presentd un p-valor por encima del nivel de significancia
del 5% (8.17%), con lo que se aceptd la hipdtesis nula de
independencia entre la variable “Estado de insolvencia” y la
variable “Cambio en el Flujo de Efectivo Neto”.

En este punto se pudo determinar que la variable CFL
EFE no deberia entrar en el modelo de regresion logistica,
sin embargo como se corrid este primer modelo con la
inclusion de variables a través del método “introducir”,
todas las variables ingresaron para la evaluacion del modelo,
segun las siguientes tablas de resultados.

TABLA IX
PRUEBAS OMNIBUS SOBRE LOS COEFICIENTES DEL MODELO 01

Desc. Chi gl Sig.
Paso 129,846 8 ,000
Bloque 129,846 8 ,000
Modelo 129,846 8 ,000

El resultado de la prueba Omnibus (ver Tabla IX),
muestra que la inclusion de las nuevas variables, al modelo,
es significativa en comparacion con el modelo que tiene en
cuenta solo la constante. Esta prueba contrasta la hipdtesis
nula de que los coeficientes de todos los términos del modelo
son iguales a cero, lo que indica, en este caso, que todo el
grupo es significativo en el modelo.

TABLA X
RESUMEN DEL MODELO 01

-2logdela | R cuadrado | R cuadrado
Paso verosimilitud| de Coxy de
Snell Nagelkerke
1 286,0423 ,351 ,468




La Tabla X evalua de forma global la validez del modelo.
El estadistico “-2log de la verosimilitud” indica que la
desviacion del modelo es de 286,042, lo que no deja claro
si el modelo se ajusta bien a los datos. R? de Cox y Snell
para este caso indica que las variables independientes
explican en un 35,1% la varianza de la variable dependiente;
esto es una proporcion de explicacion de varianza pobre.
El R? de Nagelkerke, que es una correccion del estadistico
anterior, indica un aumento en la explicacién de la varianza,
aumentandose hasta 46,8%; igualmente este resultado es
pobre en explicacion de la varianza de la variable dependiente.
Pero se debe tener en cuenta que este estadistico es radical
ya que incluso en un modelo de regresion perfecto, no se
alcanza el valor de 1 (100%).

TABLA XI
TABLA DE CLASIFICACION REGRESION LogGisTicaA MODELO 01
Pronosticado
Observado Estado de Insolvencia | Porcentaje
Solvente | Insolvente correcto
Estado de  [Solvente 117 33 78,0
Insolvencia |Insolvente 37 113 753
Porcentaje global 76,7

La Tabla XI muestra que de 150 empresas solventes,
el modelo clasifico a 117 empresas efectivamente como
solventes y a las 33 restantes como insolventes. Igualmente,
de 150 empresas insolventes, clasificd a 37 empresas como
solventes y a 113 empresas como insolventes. Todo lo
anterior gener6d un poder de pronostico del 76,7%, lo que
significa que este primer modelo puede clasificar de forma
correcta a 77 empresas de un total de 100 empresas.

TABLA XII

'VARIABLES EN LA ECUACION REGRESION LOGisTICA DEL MODELO 01

Variable B E.T. | Wald | gl | Sig. | Exp(B)
RAZ_COR(1) -,665 361 3,392 1| ,066 514
EST_FIN(1) 1,219 ,508| 5,764 1| ,016 3,383
UTI_NET(1) -,636 ,404| 2,470 1| ,116 ,530
UTIL_OPE(1) ,058 ,392 ,022 1] .,883 1,060
REE ANT(1) | -1,705 ,310| 30,257 1| ,000 ,182
CFL_EFE(1) 222 ,299 552 1| 457 1,249
GRA_APA 2,722 ,889| 9,381 1| ,002 15,212
CON_ENC -1,486 ,469| 10,028 1| ,002 226
Constante 516 ,906 324 1| ,569 1,676

Segiin muestra la Tabla XII, las variables UTI NET,
UTI_OPE, CFL_EFE y la constante no son significativas en
este primer modelo de regresion logistica.

2) Modelo de regresion logistica 02

Se corrio el modelo automaticamente hacia adelante
(forward method). Ademas de los parametros incluidos en
el modelo 01 para correr el SPSS, se indic6 que se generara
la bondad de ajuste de Hosmer-Lemeshow, el historial de
iteraciones y las correlaciones de las estimaciones, como se
aprecia en la Fig. 2.
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HISTORIAL DE ITERACIONES
- Coeficient:
Iteracién 2 leg e la Sem
verosimilitud  Constant  REE_ANT(1)  CON_ENC  RAZ_COR(1)
1 326,792 1,067 -2,133
2 325,964 1,186 -2,372
Paso 1
3 325,964 1,19 -2,379
4 325,964 1,19 -2,379
1 314,24 1,72 -1,955 -1,109
2 311,742 2,144 -2,241 -1,515
Paso 2
3 311,721 2,19 -2,267 -1,561
4 311,721 2,19 | -2,268 l -1,561 |
a2 307,188 2,258 -1,749 -1,309 -0,684
2 303,823 2,887 -2,018 -1,776 -0,924/
Paso 3 8 303,786 2,963 -2,048 -1,834 -0,953
4 303,786 2,964 -2,049 -1,835 0,953
D) 303,786 2,964 | -2,049 | | -1,835 I l -0,953

]

Fig. 2. Codificaciones de variables categoricas regresion logistica modelo
01

' PRUEBAS OMNIBUS SOBRE LOS COEFICIENTES DEL
MODELO

Chi cuadrado gl Sig.

Paso 89,925 1 0
Pasol Bloque 89,925 1 0
Modelo 89,925 1 0
Paso 14,242 1 0
Paso2 Bloque 104,167 2 0
Modelo 104,167 2 0
Paso 7,935 1 0,005
Paso3  Bloque 112,102 3 0
Modelo 112,102 3 0

Fig. 3. Prueba émnibus sobre los coeficientes del modelo 02

El resultado de la prueba Omnibus (ver Fig. 3), muestra que
la inclusion de las nuevas variables al modelo, en los tres
pasos, es significativa. Esta prueba contrasta la hipotesis
nula de que los coeficientes de todos los términos del modelo
son iguales a cero, lo que indica, en este caso, que todo el
grupo es significativo en el modelo.

BONDAD DE AJUSTE CON TRES ESTADISTICOS

Paso -2logdela R cuadrado de R cuadrado de
verosimilitud Cox y Snell Nagelkerke
1 325,964° 0,259 0,345
2 311,721° 0,293 0,391
3 303,786" 0,312 0,416
DISMINUYO AUMENTO AUMENTO

¥

Fig. 4. Prueba omnibus sobre los coeficientes del modelo 02

En la Fig. 4, el estadistico “menos dos veces el logaritmo
neperiano de la verosimilitud” muestra que al incluir las
variables en paso el dos y tres, este va disminuyendo; lo
que indica que el modelo efectivamente se fue ajustando en
mayores proporciones a medida que le eran incluidas mas
variables. El “R cuadrado de Cox y Snell”, asi como el “R
cuadrado de Nagelkerke” muestran que el poder explicativo
de las variables en conjunto, aumenta a medida que se
incluyen las demas variables significativas en el modelo
(ver cuadro 16), de 25,9% a 31,2% y de 34,5% a 41,6%,
respectivamente.
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Estado de Insolvencla =Solvente  C>tndo de Insolvencla =
Insolvente Total
Observado Esperado Observado Esperado
‘ 1 115 115 35 35 150
iPaso 1 2 35 35 115 115 150
1 51 52,751 12 10,249 63
2 21 24,317 8 5,683 30
3 24 21,886 6 8,114 30
4 19 16,047 8 10,953 27|
Paso 2 5 18 13,56 21 25,44 39
6 9 8,832 21 21,168 30,
7 4 6,073 26 23,927 30
8 3 4,252 27 25,748 30
9 1 2,283 20 18,717 21
1 45 45,943 53
2 22 24,976 30
3 22 22,22 30
4 21 18,748 30
Paso3 5 17 13,7 30
6 13 10,011 37
7 6 6,456 30
8 3 4,77 30
9 1 3,177 30

Fig. 5. Contingencia para prueba de Hosmer y Lemeshow modelo 02

En la Fig. 5 se compara la division en deciles de riesgo
de las frecuencias observadas en cada uno de ellos, con la
frecuencia esperada en deciles del estado de insolvencia.
Se observa que las frecuencias en deciles del paso 3 de las
empresas solventes e insolventes tienen una proporcion que
es aproximada por las frecuencias de los deciles esperados.
Lo anterior permite aseverar, al menos visualmente, que el
modelo de regresion logistica estructurado esté bien ajustado
a las observaciones reales del grupo de entrenamiento.

ESTADISTICOS DEL MODELO (FACTORES DE RIESGO Y/O DE PROTECCION)
1.C. 95% para EXP(B)

B ET Wald gl Sig. Exp(B) | Inferior Superior

Paso 1a REE_ANT(1) 2.379 273 75.944 1 .000 10.796 6.322 18.435
Constante -1.190 193 37.972 1 .000 .304

Paso 2b REE_ANT(1) 2.268 .280 65.626 1 .000 9.656 5.579 16.714

CON_ENC -1.561 423 13.640 1 .000 210 .092 .481
Constante -077 .348 049 1 824 926

Paso3c RAZ_COR(1) 953 343 7.742 1 .005 2594 1.325 5.078

REE_ANT(1) 2049 289 50.110 1 .000 7.758 4.399 13.680

CON_ENC -1.835 439 17.479 1 .000 .160 .068 377
Constante -.038 350 012 1 913 963

Fig. 6. Estadisticos del modelo 02, factores de riesgo y/o proteccion

La Fig. 6 muestra que la variable REE_ANT (resultados
de ejercicios anteriores), para el paso 1 del modelo 02, es
un factor de riesgo ya que esta por encima de uno. En el
paso 2, incluyendo la variable CON_ENC (Concentracion
del endeudamiento en el corto plazo), la segunda variable
mas significativa, la variable REE_ANT sigue como factor
de riesgo y CON_ENC entra como factor de proteccion. En
el ultimo paso del modelo por el “método hacia adelante”,
quedan, finalmente, tres variables como explicadoras del
comportamiento de lasolvencia en una muestrarepresentativa
de las empresas PYME de Colombia. La variable REE
ANT queda como un factor de riesgo; CON_ENC queda
como factor de proteccion y la variable RAZ COR (Razon
corriente) queda como factor de riesgo.
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TABLA DE PRONOSTICO
) - o o Pronostic.;ds a o
Observado Estado de Insolvencia Porcentaje
Solvente Insolvente correcto

Estado de Solvente 115 35 76,7
|Paso1  Insolvencia Insolvente 35 115 76,7
Porcentaje global 76,7
Estado de Solvente 115 35 76,7
Paso2 Insolvencia Insolvente 35 115 76,7
Porcentaje global 76,7
Estado de Solvente 114 36 76
Paso3 Insolvencia Insolvente 33 117 78
Porcentaje global 77

Fig. 7. Pronodstico o clasificacion para el modelo 02 de Regresion Logistica

En la Fig. 7 queda evidenciado el poder de prondstico
del modelo Regresion Logistica con las variables mostradas
en el cuadro 3. Para el paso 1 se tuvo que de 150 empresas
solventes se clasificaron a 115 empresas efectivamente
como solventes, y que de estas 150 empresas solventes, se
clasificaron 35 empresas como insolventes, dando como
resultado un porcentaje correcto de pronostico del 76,7%.
De 150 empresas insolventes (en el paso 1), se clasificaron
35 como solventes y a 115 empresas, efectivamente, como
insolventes; con un porcentaje de pronodstico correcto
del 76,7%. Para el paso 2, con la inclusion de la variable
CON_ENC, el porcentaje de pronostico fue el mismo que
en el paso 1. En el paso 3 (modelo con las tres variables:
REE ANT, CON_ENC y RAZ COR), de 150 empresas
solventes se clasificaron 114 empresas como solventes y 36
empresas como insolventes; de 150 empresas insolventes
se clasificaron 33 como solventes y 117 efectivamente
como insolventes, lo que gener6 un porcentaje promedio de
pronostico del 77%.

V. CONCLUSIONES

El modelo de regresion logistica para empresas PYME
en Colombia, permitid establecer que las empresas que
reflejaran en sus estados financieros una utilidad acumulada
de ejercicios anteriores negativa, tendrian ocho veces mas
probabilidad de caer en estado de insolvencia que una
empresa con una utilidad acumulada positiva; asi mismo,
empresas con una razon corriente por debajo de uno tendrian
tres veces mas probabilidad de caer en estado de insolvencia
que una empresa con una razon corriente por encima de uno.

Como fuente para la busqueda de posibles variables
para el andlisis financiero, los estados financieros basicos
son una buena herramienta para determinar las variables
que determinan el comportamiento de las empresas, ya que
los registros de las cuentas del balance general, el estados
de resultados y el fluyjo de efectivo reflejan la situacion
estatica y dindmica de estas en un momento determinado,
a lo cual se le suma las aplicaciones de técnicas estadisticas
y matemadticas para el andlisis exhaustivo desde el punto
de vista cuantitativo que pueden generar criterios para la
toma de decisiones, analisis de correlaciones, pronosticos,
optimizacion, etc. Para el caso de este estudio se logrd



manipular estadisticamente las variables relacionadas con
la estructura financiera, con las utilidades y con el flujo de
efectivo, de manera que en vez de tener solamente variables
cuantitativas, se pudieran considerar algunas de estas como
variables categoéricas; esto permitid tener un referente
tangible y atractivo para la comprension de la determinacion
de probabilidades de una forma intuitiva.

El riesgo de insolvencia puede ponerse en perspectiva de
acuerdo a la definicion de riesgo de crédito que es la expresion
que se utiliza para analizar el riesgo, desde el punto de vista
de las entidades financieras de que sus clientes adeudados
caigan en estado de insolvencia y no puedan cumplir con el
pago de su capital e intereses.

Entre el riesgo de insolvencia y el riesgo de crédito no se
debe discernir sino en la perspectiva de los que utilizan la
maquinaria para la estructuracion, analisis e interpretacion
de los modelos de riesgo; para el caso de la utilizacion de
la expresion “riesgo de insolvencia” es la que se utiliza para
determinar el riesgo de que la empresa caiga en estado de
insolvencia y no pueda pagar su deuda; el “riesgo de crédito”
es lo mismo, pero es utilizado con el objetivo de determinar
si una empresa esta en la capacidad de endeudarse con
la entidad; un valor agregado del riesgo de crédito es
que se genera una puntuacion en letras, aunque esto son
puntuaciones que utilizan las calificadoras de riesgo en
sus programas automatizados para el analisis de riesgo de
crédito.

En el presente estudio de investigacion se busco estructurar
un modelo que permitiera determinar la probabilidad de que
una empresa PYME cayera en estado de insolvencia de
acuerdo a factores dicotomicos, representados por las cuentas
de los estados financieros. El resultado fue un modelo de
regresion logistica binaria estructurado en SPSS 19, con
ocho variables independientes categdricas (dicotomicas) y
cuantitativas, y un variable dependiente dicotdmica, el cual
fue resuelto por medio del método de maxima verosimilitud
para la determinacion de los parametros o coeficientes de
la ecuacion matematica; estos parametros solo pudieron
ser hallados por iteraciones, por lo que la utilizacion del
paquete estadistico mencionado fue imprescindible para la
consecucion de los resultados.

El modelo de regresion logistica para la medicion del
riesgo de insolvencia tuvo un poder de pronostico del 77%,
lo que indica que el modelo construido tuvo un poder de
explicacion relativamente alto, teniendo en cuenta que para
la explicacion de este evento quedaron finalmente en el
modelo solo tres variables: la razon corriente, resultados de
ejercicios anteriores y la concentracion del endeudamiento
en el corto plazo.

Seleccion de Variables

Como para cualquier otro modelo estadistico, la
seleccion de variables es una de las etapas en la investigacion
cuantitativa que requiere una gran atencion. Para el caso
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de los modelos de riesgo de crédito, se han establecido a
través del tiempo, multiples criterios o perspectivas para la
seleccion de las variables independientes:

- Factores que las entidades financieras consideran para
medir el nivel de riesgo en las operaciones de crédito que
conceden a sus clientes.

En esta investigacion la seleccion de variables tuvo
como fuente los estados financieros de las empresas objeto
de estudio; la clave estuvo en determinar cuales variables
harian parte del modelo de regresion logistica.

Se estructur6 un modelo de analisis de componentes
principales con : Multicolinealidad y Oscilacion en el tiempo.
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