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Resumen:

Este documento valida la utilidad de algunas variables financieras en la identificacion
temprana de acumulacion de vulnerabilidades para el sector corporativo privado en
Colombia. Para esto, se estudia la evolucion de varios indicadores para firmas que han
entrado en distress financiero. Adicionalmente, se valida la capacidad predictiva de los
indicadores in-sample y out-of-sample. Los resultados sugieren que la razon de
endeudamiento y una medida de debt-to-cashflow son las que mejor informacion proveen.
Asimismo, se encuentra que la desagregacion de las firmas por sector econdmico y el uso de
medidas conjuntas aumentan la capacidad de identificacion de situaciones de vulnerabilidad
en este sector.
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Abstract:

This paper assesses the usefulness of some financial variables in predicting episodes of
vulnerability for the private corporate sector in Colombia. We analyse the evolution of
several indicators for firms that have experienced episodes of distress. Additionally, we
validate the predictive power of our indicators by using in-sample and out-of-sample tests.
The results suggest that the ratio of financial obligations to assets, as well as a measure of
debt-to-cashflow provide better information. Likewise, we find that classifying the firms by
economic sector and the use of several variables at the same time improve the ability to detect
changes in the financial health of firms.
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I. Introduccion

El vinculo existente entre el desempefio del sector corporativo y la economia tiene
implicaciones fundamentales. Por un lado, la generacion de empleo, la inversion, la
produccion de bienes y servicios, y la innovacion y desarrollo, afectan de manera directa el
ciclo real y la dindmica del producto. De otro lado, en términos de estabilidad financiera, el
desempefio del sector corporativo estd ligado al ciclo de crédito y a la salud del sistema
debido a la alta participaciéon que las empresas tienen en la cartera de los intermediarios
financieros. De esta forma, el monitoreo y la evaluacion del desempefio de las empresas es
relevante en la medida que permite identificar posibles situaciones desfavorables que puedan
afectar la estabilidad de la economia, en particular, la estabilidad financiera.

El analisis de riesgos de las firmas ha trascendido de una perspectiva puramente operacional
(que consideraba una vision estatica de las utilidades y la deuda), a involucrar un enfoque
holistico e integral del negocio de las mismas. La incorporacion de nuevos elementos como
el perfil de endeudamiento, la capacidad de pago y la liquidez permite identificar de forma
mas acertada la situacion real de las entidades. Si bien una firma apalancada puede presentar
riesgos, también se reconoce que a través de la deuda se obtienen recursos que pueden ser
utilizados para la inversion, aun cuando esto implique un deterioro temporal de la
rentabilidad. No obstante, si los niveles de deuda de las firmas ascienden indefinidamente y
la capacidad de hacer frente a sus obligaciones se deteriora, la probabilidad de incurrir en
impagos que afecten en mayor medida a sus acreedores aumenta. Dado lo anterior, el estudio
del nivel de endeudamiento de las firmas debe incluir elementos que permitan identificar y,
de ser posible, anticipar posibles episodios de fragilidad que pueden transmitirse al sistema
financiero en impagos potenciales.

De esta forma, en este documento se presenta un analisis que busca identificar situaciones de
inestabilidad para las empresas del sector corporativo privado en Colombia, en relacion con
la evolucion de variables que consideran los ingresos operativos, el flujo de caja y los niveles
de rentabilidad. A través de una metodologia no paramétrica, se realizan ejercicios de
pronodstico que permiten determinar la calidad de los indicadores propuestos como posibles
herramientas de alerta temprana. Para el andlisis se emplea la informacion a nivel de firma
de la Superintendencia de Sociedades, y los resultados se presentan para los sectores mas
relevantes de la economia, asi como para el agregado del sector corporativo privado.

Los resultados sugieren que el indicador de razén de endeudamiento y una de las medidas
relacionadas al debt-to-cashflow tienen la mayor capacidad de prediccion en la identificacion
de eventos de distress. Lo anterior se corrobor6é mediante ejercicios de pronodstico in-sample
y out-of-sample. Adicionalmente, se propone un indicador de medidas conjuntas que
incorpora la informacion de apalancamiento, carga financiera y rentabilidad de las firmas que



presenta mejores resultados que las medidas individuales en la identificacion del estado de
salud financiera de las firmas, lo cual resulta relevante para la identificacion temprana de
acumulacién de riesgos.

El restante de este documento esta organizado de la siguiente manera. En la seccion II se
presenta la revision de literatura, donde se abarcan algunas metodologias empleadas en la
construccion de indicadores de alerta temprana y se resumen los principales hallazgos a nivel
internacional y para el caso colombiano. En la seccion III se caracteriza la informacion
empleada para el analisis. En la seccion IV se presenta la metodologia del ejercicio, mientras
que los resultados del mismo se presentan en la seccion V. Por tltimo, en la seccion VI se
exponen algunas consideraciones finales.

II. Revision de la literatura

La literatura internacional acerca del uso de diversos indicadores para obtener sefiales de
alerta temprana se ha concentrado en estudios afines al area de las finanzas corporativas del
sector real. Los objetivos de estos estudios han sido diversos y vinculados a aspectos como
decisiones de inversion, valoracion y evaluacion crediticia y de la calidad de las utilidades.
Dentro de este grupo se destaca el trabajo de Piotroski (2000), en el que se examina una
medida de solvencia dentro de un rango mas amplio de medidas, con el objetivo de crear
sefales binarias individuales para construir un indice (F-score) que replica una estrategia de
inversion que incrementa el retorno promedio del portafolio y es robusta en el tiempo.
Asimismo, destacan trabajos como los de Jones (2006) y Khanl & Guruli (2015) que usan
variaciones del modelo original de Altman (1968) para identificar y predecir dificultades
financieras de las firmas usando la metodologia de analisis discriminante.

Beaver (1966) fue uno de los primeros en analizar el comportamiento de la razén de deuda
sobre flujo de caja (debt-to-cashflow) en los afios anteriores a una situacion de financial
distress. Su trabajo compara diferentes razones financieras de compaiiias saludables y en
distress en los cinco afios anteriores a registrar dicha condicion. Dentro de su estudio
encuentra que aproximadamente cuatro afios antes de entrar en distress, las firmas muestran
caidas importantes en el debt-to-cashflow. Este trabajo dio lugar a posteriores investigaciones
enfocadas en construir modelos de prediccion como los de Houghton y Woodliff (1987) y
Sufi (2009)°. Un recuento sobre la evolucion de las principales corrientes en este tema puede
ser encontrado en Beaver et al. (2011).

3 Sufi (2009) ademas de sefalar la utilidad del indicador en la prediccion de episodios de financial distress, indica que
este es el segundo indicador mas usado para fijar limites como condicion para el otorgamiento de lineas de crédito.



A nivel tedrico, la justificacion para el uso del debt-to-cashflow se puede encontrar en la
hipdtesis de inestabilidad financiera de Minsky (1992). Segun este autor existen tres tipos
diferentes de relaciones entre el ingreso y la deuda para las unidades econdmicas: de
cobertura, especulativa y de esquema Ponzi. Las unidades regidas por el primer tipo de
relacion son aquellas que pueden responder por todas sus obligaciones contractuales con su
flujo de caja. Estas unidades, en general, tienen un alto peso del patrimonio en su estructura
de financiamiento. Por su parte, las unidades especulativas se caracterizan por tener
unicamente la capacidad de cubrir los flujos periddicos de interés pero no la de repagar todo
el principal con sus flujos de ingresos por lo que necesitan un constante rollover de sus
pasivos. Finalmente, las unidades Ponzi se describen como aquellas que no son capaces de
responder por el repago del principal ni de los intereses con el flujo de caja de sus
operaciones.

Minsky sostiene que en los momentos buenos, las economias se tienden a mover de
estructuras financieras dominadas por unidades de cobertura hacia estructuras con un peso
mayor de unidades especulativas y de esquema Ponzi. Bajo estas circunstancias la economia
transita de una situacion de estabilidad financiera a una de inestabilidad y de amplificacion
de riesgos. A pesar de que en este trabajo no se proveen medidas, ni umbrales especificos
para delimitar el tipo de relaciones propuestas, algunos trabajos como el de Torres et al.
(2017) y Ramsey y Sarlin (2016) proponen marcos analiticos para clasificar las firmas con
base en las categorias de Minsky.

En particular, Ramsay y Sarlin (2016) realizan un aporte adicional al investigar la capacidad
de la razon debt-to-cashflow para sefialar la presencia de vulnerabilidades a nivel de sector
econdmico y de la economia en agregado. Su anélisis comprende la utilizacion de funciones
de pérdida y utilidad que dependen de los errores tipo I y tipo II generados en la prediccion
de eventos de estrés, asi como de las preferencias del hacedor de politica y la probabilidad
incondicional de tener esta clase de eventos. Asimismo, estos autores calculan medidas
adicionales como el AUC (siglas en inglés para area bajo la curva ROC) y la exactitud para
evaluar la capacidad predictiva de cada uno de los indicadores analizados. En este trabajo se
concluye que la razon debt-to-cashflow es una medida adicional util para medir la
vulnerabilidad a crisis bancarias sistémicas y soberanas, en comparacion con indicadores mas
convencionales.

Dentro del conjunto de documentos que no usan el indicador debt-to-cashflow y que se
enfocan en la prediccion de eventos de distress destacan los que usan las metodologias
tradicionales para la creacion de indices, tales como componentes principales, analisis
factorial, igualdad de varianza y modelos para datos de conteo. Por lo general, estos analisis
se enfocan en eventos de distress del sistema en su conjunto como en Illing & Liu (2006) y
Bordo et al. (2002).



Para el caso colombiano, Lemus et al. (2012) identifican la razon de endeudamiento y el
numero de relaciones bancarias como las variables mas relevantes para predecir las firmas
que son incapaces de cubrir sus obligaciones financieras en un momento determinado del
tiempo. Para hacer esto, su analisis usa la metodologia de analisis discriminante para crear
una distincion no lineal de aquellas firmas que incumplen con respecto de las que no. Como
complemento a lo anterior, Lemus et al. (2015) proponen un indice para identificar a las
industrias que tienen un desempefio débil, fuerte o superior al del sector corporativo en
agregado, con el fin de evaluar la salud financiera de las firmas. En este trabajo la
metodologia elegida es la de componentes principales.

Finalmente, Clavijo et al. (2016) proponen una medida semejante al debt-to-cashflow para el
sistema en agregado con el fin de identificar periodos de auge crediticio y de acumulacion de
riesgos. Esta medida se conoce como intensidad del crédito y se calcula como la razon entre
el cambio anual en la deuda del sector privado no financiero y el PIB anualizado. Para el caso
colombiano, esta medida resulta ser mas eficaz que el gap de crédito de Basilea para guiar la
acumulacion y desacumulacion del capital contraciclico.

I1l.  Datos
a. Descripcion de la informacion

Para la construccion de los indicadores que se emplearan en el andlisis se utilizaron los
balances anuales de las firmas que reportaron informacion a la Superintendencia de
Sociedades (SS) desde 1999 hasta 2017. Del total de firmas con las que se cuenta con
informacion en la SS, se hace un primer filtro acotando la muestra a aquellas que también
reportaron tener deuda con el sistema financiero a partir de lo que se observa en el formato
de operaciones activas de crédito (F341) de la Superintendencia Financiera de Colombia
(SFC; Tabla 1). Para cada periodo se calculan, a nivel de firma, las variables de interés, las
cuales se resumen en la Tabla 2.



Tabla 1. Nimero de firmas por periodo

Periodo No. d.e No. de .l.‘vbserv'aciones -
observaciones sin outliers
1999 4,066 3,763
2000 4,675 4337
2001 3,377 3,122
2002 5,841 5,426
2003 5,962 5,542
2004 5,914 5,477
2005 11,438 10,626
2006 14,360 13,338
2007 14,899 13,838
2008 15,863 14,729
2009 17,700 16,449
2010 16,970 15,760
2011 18,793 17,471
2012 18,655 17,333
2013 18,700 17,361
2014 18,174 16,893
2015 18,306 17,010
2016 14,818 13,661
2017 12,284 11,402
Total 240,795 223,538

Fuente: Superintendencia de Sociedades y Superintendencia Financiera de Colombia;
calculos de los autores.

Tabla 2. Variables empleadas en el analisis

Direccion de la

Nombre Férmula Unidades vulnerabilidad

Obligaciones financieras
*

1 Razén de endeudamiento Activo 100 % +
Activo
2 Apalancamiento Patrimonio No. de Veces +
Obligaciones financieras
3 Debt-to-cashflow (1) g - - * 100 % +
Flujo operativo
Pasivo
4 Debt-to-cashflow (2) TSP No. de Veces +
Flujo operativo
Obligaciones financieras
5 Debt-to-cashflow (3) g f - * 100 % +
Ingreso operativo
Utilidades
- % [ -
6 Margen neto Ingreso operativo %

Fuente: Elaboracion de los autores.



Tabla 3. Numero de firmas por periodo antes y después de corregir por outliers

Periodo No. d.e No. de .obser\{aciones -
observaciones sin outliers
1999 4,066 3,763
2000 4,675 4,337
2001 3,377 3,122
2002 5,841 5,426
2003 5,962 5,542
2004 5,914 5,477
2005 11,438 10,626
2006 14,360 13,338
2007 14,899 13,838
2008 15,863 14,729
2009 17,700 16,449
2010 16,970 15,760
2011 18,793 17,471
2012 18,655 17,333
2013 18,700 17,361
2014 18,174 16,893
2015 18,306 17,010
2016 14,818 13,661
2017 12,284 11,402
Total 240,795 223,538

Fuente: Superintendencia de Sociedades y Superintendencia Financiera de Colombia;
calculos de los autores.

Como se observa, las variables analizadas son razones puesto que esto permite un mayor
grado de comparabilidad entre firmas que, por ejemplo, puedan tener un mayor volumen de
activos, utilidades, deuda, entre otros. Sin embargo, debido a que la dindmica de las empresas
puede diferir por el tipo de actividad que desempeiien, el andlisis también se lleva a cabo
desagregando por sector econdomico. De esta manera, para corregir por la presencia de datos
atipicos al interior de la muestra (outliers), se identifica por periodo, sector y variable, el
percentil 1 y 99 de dicha distribucion, de forma que las observaciones que se encuentren
fuera del rango se excluyen (Tabla 3)*.

Los sectores que se analizan son aquellos que a diciembre de 2017 concentraban una mayor
proporcion de deuda del total de la cartera comercial, es decir, comercio (20,0%),
manufactura (19,1%), construccion (16,1%), inmobiliario (10,2%) y agropecuario (5,0%).
Como se observa en la Tabla 4, por nimero de firmas el orden de importancia es similar al
descrito en participacion de la cartera, siendo el sector comercio el que mas empresas
concentra (31,7% en promedio) y el agropecuario el que menos (9,6% en promedio; Tabla
4).

* En promedio, el porcentaje de observaciones que se pierde por periodo es del 7%.



Tabla 4. Numero de observaciones por sector

Periodo  |Agropecuario Manufactura Construccion Comercio  Inmobiliario Otros Total
1999 335 1,394 387 1,063 191 393 3,763
2000 378 1,553 473 1,208 258 467 4,337
2001 256 1,104 326 945 149 342 3,122
2002 517 1,740 628 1,567 376 598 5,426
2003 537 1,744 665 1,598 395 603 5,542
2004 485 1,618 703 1,782 395 494 5,477
2005 1,001 2,731 1,426 3,603 944 921 10,626
2006 1,213 3,367 1,947 4,487 1,227 1,097 13,338
2007 1,287 3,501 1,968 4,577 1,275 1,230 13,838
2008 1,362 3,581 2,169 4,901 1,399 1,317 14,729
2009 1,606 3,793 2,618 5,479 1,555 1,398 16,449
2010 1,558 3,637 2,542 5,226 1,503 1,294 15,760
2011 1,727 3,819 2,866 5,597 1,812 1,650 17,471
2012 1,755 3,762 2,895 5,458 1,841 1,622 17,333
2013 1,720 3,660 2,923 5,445 1,863 1,750 17,361
2014 1,686 3,532 2,981 5,099 1,913 1,682 16,893
2015 1,648 3,478 3,002 5,048 2,066 1,768 17,010
2016 1,319 2,896 2,245 4,165 1,660 1,376 13,661
2017 1,056 2,429 1,806 3,518 1,459 1,134 11,402

Participacién 9.6% 23.9% 15.5% 31.7% 10.0% 9.5%
promedio

Fuente: Superintendencia de Sociedades y Superintendencia Financiera de Colombia;
calculos de los autores.

b. Identificacion de firmas en distress financiero

Para identificar aquellas firmas que han presentado una situacion de distress financiero se
emplearon tres criterios: (i) casos oficiales de insolvencia; (ii) calificacion crediticia menor
o igual a B; y (iii) entidades que hayan presentado mas de treinta dias de mora en el pago
oportuno de sus obligaciones financieras.

El primer criterio, el cual se define con base en la informacion de la SS (criterio SS),
identifica aquellas firmas que en algin momento se han acogido a:

1. Liquidacion obligatoria (Ley 222 de 1995)
Concordatos (Ley 222 de 1995)

Acuerdos de reestructuracion (Ley 550 de 1999)
Liquidacion judicial (Ley 1116 de 2006)

U

Reorganizacion empresarial (Ley 1116 de 2006)

De los cuales, los que se encuentran actualmente vigentes de acuerdo con el régimen de
insolvencia empresarial son los numerales 4 y 5. En adicion a estos cinco casos, también se



considera que una firma puede clasificar en una situacion de distress cuando incurre en
quebranto patrimonial, es decir, cuando su patrimonio es inferior al 50% del capital suscrito
y pagado. Lo anterior, debido a que de acuerdo con lo estipulado en el articulo 457 del Codigo
de Comercio, cuando una empresa cumple con esta condicion puede estar sujeta a disolucion.

El segundo y tercer criterio, los cuales se definen con base en la informaciéon de la SFC
(criterio SFC), buscan identificar a aquellas entidades que han incurrido en atrasos del pago
oportuno de sus obligaciones financieras. Segun el Anexo 1 del Capitulo II de la Circular
Basica Contable y Financiera de la SFC, si solo se tuvieran en cuenta los dias de mora, los
préstamos comerciales deberian ser calificados de la siguiente manera: (i) categoria A:
créditos con un mes o menos de mora; (ii) categoria B: créditos con més de uno y hasta tres
meses de mora; (iii) categoria C: créditos con mas de tres y hasta seis meses de mora; (iv)
categoria D: créditos con mas de seis y hasta doce meses de mora; y (v) categoria E: créditos
con més de 12 meses de mora. En principio, el segundo criterio captura esta clasificacion; no
obstante, hay firmas que se clasifican en categoria A y cuentan con mas de 30 dias de mora.
De esta manera, estas firmas son reclasificadas e identificadas como entidades en distress
financiero.

Tabla 5. Numero de observaciones por sector

% firmas en

Periodo No. de firmas  Criterio SS Criterio SFC Total .
distress
1999 3,763 49 1,280 1,280 34.1
2000 4,337 83 1,505 1,515 35.0
2001 3,122 59 1,095 1,098 35.3
2002 5,426 51 1,540 1,545 28.5
2003 5,542 37 1,381 1,392 25.2
2004 5,477 14 999 1,002 18.3
2005 10,626 14 1,739 1,743 16.5
2006 13,338 18 2,437 2,446 18.4
2007 13,838 26 2,636 2,646 19.2
2008 14,729 21 3,811 3,817 259
2009 16,449 52 4,476 4,493 27.3
2010 15,760 34 4,322 4,329 27.4
2011 17,471 84 4,440 4,460 25.5
2012 17,333 26 3,741 3,741 21.6
2013 17,361 62 3,884 3,908 22.5
2014 16,893 39 3,207 3,232 19.3
2015 17,010 93 3,017 3,080 18.2
2016 13,661 80 2,450 2,473 18.1
2017 11,402 83 1,980 1,998 17.5

Fuente: Superintendencia de Sociedades y Superintendencia Financiera de Colombia;
calculos de los autores.

El resumen de observaciones de firmas en distress por periodo se presenta en la Tabla 5.
Como se observa, la mayoria de casos identificados son por el criterio SFC, los cuales
comunmente incluyen aquellos identificados por el criterio SS. Al analizar la proporcion de
firmas en distress para la historia, se observa que la mayoria de los casos se presentaron a



finales de los 90, lo que coincide con la crisis hipotecaria del pais, mientras que un segundo
auge en la proporcion de firmas en distress ocurri6 en el periodo 2008-2009, afios de la crisis
financiera internacional (Grafico 1).

Grafico 1. Proporcion de firmas en distress financiero
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Fuente: Superintendencia de Sociedades y Superintendencia Financiera de Colombia;
calculos de los autores.

c. Dinamica de las entidades en distress financiero

Para contar con una primera aproximacion a la capacidad que tienen las variables de anticipar
un periodo de distress se analiza la dinamica de cada uno de los indicadores en los periodos
previos y posteriores al que las firmas presenten esta condicién. La Tabla 6 ejemplifica la
manera en la que se organiza la informacion para un grupo de trece entidades que fueron
clasificadas en distress financiero en el ano 2009. Debido a la heterogeneidad que presentan
los valores por firma, ademas del promedio se calcula la mediana de los indicadores
individuales para cada periodo t antes y después del evento de distress.

Los resultados para el agregado de las firmas se presentan en el Grafico 2. Para todas las
variables analizadas, el valor del indicador en el periodo t (evento de distress) es, por lo
general, el peor de todos. Asimismo, se observa que de manera progresiva el indicador va
aumentando (disminuyendo en el caso del margen neto; Panel F) en los afios previos a que
las firmas se encuentren en distress. De esta manera, la evolucion de las variables para este
grupo de entidades permite inferir que es posible encontrar un nivel a partir del cual se podria
identificar deudores mas riesgosos que otros. Lo anterior es util no solo desde el punto de
vista de la administracion de riesgos por parte de los establecimientos de crédito, sino desde
una perspectiva de estabilidad financiera, puesto que la identificacion temprana de
acumulacion de vulnerabilidades podria permitir implementar estrategias para la mitigacion
de riesgos derivados del comportamiento crediticio de las empresas del sector corporativo.



Tabla 6. Ejemplo de evolucion de la razon de endeudamiento para entidades en distress

Firmas Periodo Distress t-5 t-4 t-3 t-2 t-1 t t+1 t+2 t+3 t+4 t+5
Firma 1 2009 16.2896356 13.4645924 15.9985551 26.4799798  22.439024 16.90334 11.7422631 1.69659128 0.04761208
Firma 2 2009 9.35293484 4.52325213 4.21794471 5.35346208 3.93344057
Firma 3 2009 19.1006731 17.4469748 18.5307066 16.8041152 13.37109 3.98784799 1.46829293 2.38952077 5.01711417 4.95950054
Firma 4 2009 5.36800685 6.64975452 3.16479846 2.63698716 4.23030331
Firma 5 2009 8.73896961 19.7470295 42.9565493  38.821635 37.4414168 39.9037348 43.1792528 44.1794385 47.1396909
Firma 6 2009 12.8863262 6.99075528 9.92540102  4.4821591 3.03009922 7.07836079 4.81839108 2.19213004 0.71311012 0.88601081 17.0094092
Firma 7 2009 1.88767698 3.79017782 1.74255744 2.32087767 2.84910897 2.44558573 2.93260771 2.15194998 0.39992198 0.12930041
Firma 8 2009 27.0510077 35.7475329 39.8952605 52.4657847
Firma 9 2009 11.4022324 11.2857051 22.9857321 17.9514535 19.2043611
Firma 10 2009 54.3711784 41.5886393 39.8253535 39.5200215 25.0493043  21.716916 20.7831928 21.4155838 33.8516406 38.2027735
Firma 11 2009 5.52977272 3.82341478 0.76125084 0.18730633 0.13171868 0.92792253
Firma 12 2009 11.0994786 10.2372001  21.087954 26.2197518 17.767513  24.3981181 22.8355261 29.3085748 32.4848113 30.7063815
Firma 13 2009 23.1011374 28.2638109 36.2866367 14.5619433 6.02115982 39.1329894  17.920437 28.6200212 25.6116256 14.4261772 11.9070303

Promedio 10.5405602  16.669913 16.8330883 16.9079308 17.3192276 19.3881518 17.4214882 15.4226271 15.4609854 15.2413344 18.7627123
Mediana 9.91922409 11.4022324 13.4645924  16.546325 15.9985551  17.767513 19.8186765 16.90334 11.7422631 5.01711417 14.4582197

Fuente: Superintendencia de Sociedades y Superintendencia Financiera de Colombia;
calculos de los autores.

Grafico 2. Evolucion de las variables de entidades que presentan distress financiero
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Panel E. Debt-to-cashflow 3 Panel F. Margen Neto
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Fuente: Superintendencia de Sociedades y Superintendencia Financiera de Colombia;
calculos de los autores.

IV.  Metodologia

Al analizar las variables propuestas diferenciando entre grupos de entidades (i.e. no distress
y distress), la informacion sugiere que existen distinciones no solo en las tendencias de los
indicadores, sino también en los niveles de los mismos®. De esta forma, de manera intuitiva
se podria pensar en la existencia de umbrales que permitan identificar el momento en el cual
se presenta la acumulacion de vulnerabilidades asociadas principalmente con las decisiones
de endeudamiento de las empresas. Para lo anterior, siguiendo lo propuesto por Ramsay y
Sarlin (2016), se emplea un enfoque no paramétrico de extraccion de sefiales para evaluar la
capacidad de prediccion de situaciones de vulnerabilidad de los indicadores analizados.

La metodologia de extraccion y evaluacion de sefales, propuesta inicialmente por Kaminsky
et al. (1998), busca determinar la capacidad de un indicador en la identificacion de un evento
determinado (e.g. periodos de crisis vs. tranquilidad)®. De acuerdo con Ramsay y Sarlin
(2016), al emplear dicha metodologia en la determinacion de indicadores de alerta temprana,
el criterio de evaluacion debe relacionarse con el problema subyacente, es decir, eventos de
baja probabilidad y alto impacto. De esta manera, el marco en el cual se deben evaluar dichas
sefiales se relaciona con el problema que enfrentaria un policymaker en la identificacion de
dichos eventos, por lo que explicitamente se consideran las preferencias entre omitir
situaciones de distress (error tipo I) y emitir falsas alarmas (error tipo II), junto con la utilidad
que derivaria de emplear un modelo para identificar dichos escenarios frente a no emplear
ningn modelo.

5 Para un ejemplo de lo anterior remitase al Anexo.

¢ Los autores también identifican un enfoque paramétrico alternativo (one-step o k-step) el cual incluye estimaciones
de probabilidades mediante un logit multivariado o un modelo probit. Lo anterior permite considerar un gran niimero
de variables de forma simultdnea, y ademds obtiene un Unico resultado que corresponde a la probabilidad de
ocurrencia de crisis. No obstante, esta estimacion no provee una métrica de clasificacién de variables dada su
capacidad para predecir o fallar ante un episodio de crisis, y/o evitar falsas alarmas.



Para lo anterior se parte de definir una variable de estado binaria, C; (h), que tomara el valor
de 1 durante eventos de distress y 0 en el caso contrario (para cada j-ésima observacion y h
periodos de prondstico adelante). Para detectar los estados C; empleando la informacion de
los indicadores analizados, es necesario estimar la probabilidad de ocurrencia de distress p; .
Dicha probabilidad de ocurrencia se emplea para obtener la sefial binaria P; la cual tomara el
valor de 1 si la probabilidad p; supera un determinado umbral A y 0 en caso contrario. Las

sefales obtenidas se clasifican en la conocida matriz de contingencia (Tabla 7), en la que:
1. Si el valor de la variable supera A y C; (h) = 1 — Verdadero positivo (VP)
2. Siel valor de la variable supera A y C;j (h) = 0 — Falso positivo (FP)
3. Siel valor de la variable no supera A y C; (h) = 1 — Falso negativo (FN)
4. Si el valor de la variable no supera 1 y C; (h) = 0 — Verdadero negativo (VN)

Tabla 7. Matriz de contingencia

Variable estado C;
Distress No distress
. Acierto Falsa alarma
Senal . L
Verdadero positivo (VP) Falso positivo (FP)
Prediccion P;
N Al Omision Silencio correcto
Dl Falsos negativos (FN) Verdaderos negativos (VN)

Fuente: Ramsay y Sarlin (2016), elaboracion de los autores.

Una vez se realiza la clasificacion de las sefiales se pueden calcular multiples medidas que
capturan el desempefio de las variables como indicadores de alerta temprana. En particular,
las que se emplean en este documento se asocian a los errores tipo I y tipo 1I:

. _m _ FN

ErrortipoI=T; = VPEN)
. _ o _ FP

Errortipo II= T, = VN+FP)

En la realizacion de esta clase de ejercicios los resultados dependen considerablemente del
umbral que se escoja. De acuerdo con Drehmann et al. (2014), si se establece un umbral muy
elevado el indicador no marcara sefial en muchas observaciones, lo que podria aumentar
considerablemente la cantidad de periodos en los que se omite la identificacion de eventos
de distress. De forma contraria, cuando el umbral es muy bajo el indicador arrojara muchas
sefales, aumentando asi la cantidad de falsas alarmas. Por lo anterior, siguiendo lo propuesto
por Ramsay y Sarlin (2016), la escogencia de los umbrales se realizo a través de la
minimizacion de la funcion de pérdida que enfrentaria un policymaker dadas sus preferencias



relativas entre omitir la identificacion de un evento de distress frente a emitir falsas alarmas.
Dicha funcion de pérdida se resume en la siguiente formula:

L) = (uTyP)? + ((1 — wTyP,)°

donde u € [0,1] es la preferencia relativa del policymaker, P; es la probabilidad no
condicional de crisis, P, la probabilidad no condicional de periodos de tranquilidad, y T; y
T, alos errores tipo I y tipo II. Para el presente analisis se asume que el policymaker es mas
averso a omitir situaciones de distress, por lo que se define el valor del parametro u = 0,8.

Adicionalmente, se evalua la utilidad que obtiene el policymaker a partir de emplear dicho
modelo frente a no utilizar ningiin modelo, es decir, una situacion en la que opte por clasificar
todos los periodos como distress o clasificar todos los periodos como no distress. La funcion
de utilidad absoluta se define como:

Ug = min(uPy, (1 —p)P;) — L(w)

donde la primera parte de la expresion representa la pérdida asociada a no utilizar ningiin
modelo. Lo anterior se debe a que en el caso en que el policymaker decide clasificar todos
los periodos como distress, la tasa de falsos negativos es 0 y la de falsos positivos es 1, por
lo cual su pérdida es de (1 — u)P,. En contraste, si opta por clasificar todos los periodos
como no distress, la tasa de falsos negativos es 1 y la de falsos positivos es 0, por lo que la
pérdida seria uP; . De esta forma, la expresion completa permite inferir que cuanto mayor sea
la pérdida asociada al modelo evaluado, menor serd su utilidad absoluta.

Finalmente, también se calcula el area bajo la curva ROC (AUC por sus siglas en inglés) la
cual es comunmente empleada como medida de aciertos en la capacidad de clasificar eventos
y como comparacion de diversos indicadores’.

V. Resultados

a. Capacidad predictiva de los indicadores (in-sample)

Los resultados de la estimacion de las medidas propuestas bajo los parametros elegidos se
presentan en la Tabla 8 para el agregado del sector corporativo privado®. Al analizar el
porcentaje de errores tipo I y tipo II se observa que para el grupo de medidas de debt-to-
cashflow, la tercera es la que presenta menores errores, mientras que en las de
endeudamiento, la razén de endeudamiento financiero es la que registra los mejores

7 En particular, la curva ROC relaciona la TVP y la TFP considerando distintos umbrales. Un valor de la AUC de un
indicador lider perfecto serd igual a 1, lo que indicaria que todas las senales obtenidas son acertadas.

8 Debido a que el horizonte de pronéstico que se escogi6 para el ejercicio es de un afo, se cuenta con resultados
para el periodo 2000-2017. Por facilidad de presentacién, los valores de la Tabla 8 corresponden a la mediana de
los valores de dicho periodo.



resultados. Con respecto a la utilidad de emplear el modelo, los resultados son similares para
todas las variables, mientras que en términos del AUC los resultados sugieren que las
medidas que mejor capacidad predictiva poseen son, de nuevo, el debt-to-cashflow 3 y la

razon de endeudamiento.

Tabla 8. Desempefio in-sample de los indicadores propuestos

Indicador h=1yu=08
T T, U, AUC A

Razén de endeudamiento 32.03 50.60 13.39 61.36 11.72
Apalancamiento 32.43 55.69 13.37 57.24 1.89
Debt-to-cashflow 1 31.68 51.18 13.43 62.18 30.91
Debt-to-cashflow 2 33.27 52.78 13.39 58.71 1.21
Debt-to-cashflow 3 30.19 49.85 13.44 63.07 9.47
Margen Neto 34.92 54.85 13.35 57.96 3.13

Nota: Los resultados corresponden a la mediana de los valores obtenidos para cada afio de

analisis.

Fuente: Superintendencia de Sociedades y Superintendencia Financiera de Colombia;
calculos de los autores.

Un inconveniente de emplear los umbrales que se obtienen para evaluar la salud financiera
de todas las firmas es que se deja de lado el hecho que existe heterogeneidad en la muestra.
Por esta razon, para incorporar dichas particularidades en términos de estructura de
financiamiento y composicion de balance, el analisis también se llevo a cabo diferenciando

por sector (Tabla 9 a 14).

Tabla 9. Desempeifio in-sample por sector — razén de endeudamiento

Sector helbyi=0l
i Ty U, AUC A
Agropecuario 26.74 54.91 13.35 64.04 9.77
Comercio 37.60 45.61 13.14 61.44 15.97
Construccién 23.50 62.14 13.26 61.05 8.21
Inmobiliario 34.78 46.90 13.95 59.62 10.67
Manufactura 27.44 55.04 13.26 62.68 11.67

Tabla 10. Desempefio

in-sample por sector — apalancamiento

Sector il D)
T i U, AUC A
Agropecuario 24.52 60.43 13.25 58.89 1.53
Comercio 40.61 48.38 12.95 55.99 2.29
Construccién 2613 | 64.07 13.03 54.32 1.84
Inmobiliario 30.47 52.26 13.90 57.51 1.90
Manufactura 27.11 55.82 13.23 61.60 1.79




Tabla 11. Desempefio in-sample por sector — debt-to-cashflow 1

Sector T
T T, U, AUC A
Agropecuario 21.40 57.05 13.33 62.23 39.84
Comercio 36.95 39.74 13.13 62.78 41.23
Construccién 24.07 60.70 13.31 59.82 24.92
Inmobiliario 36.10 48.76 13.51 56.78 19.65
Manufactura 24.69 54.55 13.38 62.93 33.53

Tabla 12. Desempefio in-sample por sector — debt-to-cashflow 2

Sector h=1yu=0.8
h 2 Ua AUC A
Agropecuario 26.75 63.53 13.23 57.95 1.35
Comercio 43.89 42.99 13.05 58.89 1.49
Construccion 25.00 65.30 13.16 54.53 112
Inmobiliario 42.68 46.24 13.28 54.01 0.96
Manufactura 26.89 53.85 13.44 62.39 1.17

Tabla 13. Desempefio in-sample por sector — debt-to-cashflow 3

Sector D=li=
i i U, AUC A
Agropecuario 24.97 54.88 13.36 62.73 10.48
Comercio 37.09 39.60 13.20 64.57 10.03
Construccion 24.80 60.04 13.34 60.49 7.03
Inmobiliario 30.43 48.89 13.51 56.26 8.15
Manufactura 26.28 51.57 13.41 65.21 9.56

Tabla 14. Desempefio in-sample por sector — margen neto

Sector h=SRY/H= 06
T T, U, AUC A
Agropecuario 26.28 56.83 13.38 59.59 4.06
Comercio 44,51 43.54 12.94 55.55 1.54
Construccién 28.19 61.85 13.25 58.08 4.29
Inmobiliario 38.91 50.68 13.40 56.39 4.41
Manufactura 29.38 58.37 13.14 61.19 3.56

Nota: Los resultados corresponden a la mediana de los valores obtenidos para cada afio de
analisis.
Fuente: Superintendencia de Sociedades y Superintendencia Financiera de Colombia;
calculos de los autores.

En general se observa que los resultados de las distintas medidas son ligeramente superiores
con respecto a los resultados agregados. En particular, los errores tipo Iy tipo II son inferiores
y en la mayoria de casos el AUC es superior. Sin embargo, la mayor ganancia al realizar el
analisis desagregando por sectores se encuentra en la determinacion del umbral de las



variables. Por ejemplo, para el caso de la razon de endeudamiento, el umbral agregado
sugeriria que las firmas que presentaran un valor superior al 11,7% deberian ser clasificadas
como potenciales firmas en distress; no obstante, al evaluar los resultados por sector se
encuentra que para el sector de la construccion el umbral 6ptimo seria 8,2% mientras que
para comercio 15,9%.

b. Distribucion empirica de las firmas en distress y no distress

El analisis de la distribucion empirica de las variables permite entender el grado de
sensibilidad que puede llegar a tener el andlisis de sefiales y la significancia del valor
encontrado para el AUC. Dos distribuciones empiricas de densidad cuya area no se intersecta
en ningln punto permitirian encontrar un umbral que generaria una prediccion perfecta, lo
que a su vez se traduciria en un AUC igual a 1. No obstante, si la interseccion no es nula, la
prediccion dejara de ser perfecta y el AUC se ubicaria en un rango entre 0 y 1. Entre mayor
la separacion de las distribuciones, mayor el AUC y viceversa’ (Janssens, 2017).

El Grafico 3 ejemplifica lo anterior al evaluar la distribucion de la razoén de endeudamiento
para ambos grupos de entidades para el ano 2008. Como se menciond en la subseccion
anterior, el umbral es distinto segun el sector que se analice, al igual que lo son las
distribuciones entre grupos de entidades. La distribucion de las entidades en distress es
mucho mas aplanada y sesgada a la derecha que la de las entidades en no distress y las
medianas muéstrales de ambos grupos difieren. Adicionalmente, se observa que en la
mayoria de los casos donde se traza el umbral, la frecuencia de encontrar una firma en distress
es superior a la de encontrar una estable. De lo anterior se podria concluir que, si bien los
umbrales no realizan una clasificacion perfecta, logran el objetivo de separar los dos grupos
de firmas e incluso de mejor manera cuando se consideran distintas caracteristicas, en este
caso particular, el sector donde se desempefan.

9 Formalmente la relacion entre el area entre las curvas y el AUC se expresa mediante la medida de asociacién
(d+1)

conocida como d de Somers, asi: AUC = >



Grafico 3. Distribuciones observadas de las firmas en distress y no distress para el afio
2008 — raz6n de endeudamiento

Agregado
0.06 11,2%
0.05
0.04
0.03
—
0.02
0.01
0.00
0.0 10.0 20.0 30.0 40.0 50.0
(porcentaje)
—— Distress No Distress = Umbral
Comercio
0.06 13,7°
0.05
0.04
0.03
0.02 /\' —
0.01
0.00
0.0 10.0 20.0 30.0 40.0 50.0
(porcentaje)
— Distress No Distress = Umbral
Inmobiliario
0.06 9,5
0.05
0.04
™~
0.03
0.02
0.01
0.00
0.0 10.0 20.0 30.0 40.0 50.0
(porcentaje)
Distress No Distress == Umbral

0.06

0.05

0.04

0.03

0.02

0.01

0.00

0.06

0.05

0.04

0.03

0.02

0.01

0.00

0.06

0.05

0.04

0.03

0.01

0.00

Agropecuario

8,1¢
/ -
0.0 10.0 20.0 30.0 40.0 50.0
(porcentaje)
Distress No Distress - Umbral

Construccion

~
12}

/\\

0.0 10.0 20.0 30.0 40.0 50.0
(porcentaje)
Distress No Distress - Umbral
Manufactura
12,0%
/
0.0 10.0 20.0 30.0 40.0 50.0
(porcentaje)
Distress No Distress -+ Umbral

Fuente: Superintendencia de Sociedades y Superintendencia Financiera de Colombia;
calculos de los autores.

C.

Capacidad predictiva de los indicadores (out-of-sample)

Con el fin de validar la capacidad predictiva out-of-sample de las variables analizadas y
evaluar su utilidad como indicadores de alerta temprana, se estimo el porcentaje de aciertos



en la identificacion del estado de salud financiera de una firma para un horizonte de
pronostico de un afio.

En la Tabla 15 se ejemplifica el procedimiento para obtener el indicador de aciertos para el
ano 2001. Para ello se parte de calcular el umbral que se obtendria para el afio 2000 (columna
C) empleando la informacion de la variable en 1999 (columna A) y el estado de distress del
afio 2000 (columna B). Posteriormente, empleando los valores de la variable que toman las
firmas en el afio 2001 (columna D), se pronostica cudles de ellas presentarian una situacion
de distress, lo cual sucede cuando el valor observado de la variable es superior al umbral.
Finalmente, se contrasta el estado actual de la firma (columna F) con el del pronoéstico
(columna E), y aquellos casos en los que el observado es igual al prondstico se clasifica como
un acierto (columna G). De esta forma, el porcentaje de aciertos se calcula como la sumatoria
de aciertos sobre el total de observaciones.

Tabla 15. Calculo del porcentaje de aciertos - ejemplo

. Distress Umbral Valor de la Pronéstico Distress
Valor de la variable . , . . .

Firmas en 1999 observado en (con variable del '99 variable en distress en observado en Acierto?

A 2000 con distress del '00) 2001 2001 2001 (G)

(B) ©) (D) (E) (F)

Firma 1 10.8 1 10.2 12.7 1 0 0
Firma 2 18.5 1 10.2 36.2 1 1 1
Firma 3 44 4 1 10.2 29.1 1 1 1
Firma 4 5.9 0 10.2 9.5 0 0 1
Firma 5 25.5 0 10.2 2.6 0 0 1
Firma 6 9.3 0 10.2 18.6 1 0 0

Fuente: Superintendencia de Sociedades y Superintendencia Financiera de Colombia;
calculos de los autores.

Los resultados por indicador sugieren algo similar a lo observado para las medidas in-sample;
en general, las que presentan un mejor desempefio son la razon de endeudamiento y el debt-
to-cashflow 3. Adicionalmente, al evaluar la dinamica por sector se encuentra que el de
comercio es de los que exhibe un mejor desempeio, seguido por el inmobiliario (Grafico 4).

Grafico 4. Porcentaje de aciertos para el agregado del sector corporativo y por sector
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Fuente: Superintendencia de Sociedades y Superintendencia Financiera de Colombia;
calculos de los autores.

Debido a que evaluar la capacidad de un indicador de manera aislada en la prediccion de
situaciones de vulnerabilidad de una firma puede desconocer otros factores como su
estructura de negocio o sus decisiones habituales de fondeo, junto con las medidas
presentadas anteriormente, también se evalué una medida de porcentaje de aciertos conjunta,
la cual busca capturar el grado de fragilidad de una firma al tomar en cuenta su
apalancamiento, capacidad de hacer frente a sus obligaciones financieras, y rentabilidad. De
esta manera, se lleva a cabo el ejercicio de pronostico considerando que una firma presentara
distress si su razoén de endeudamiento, debt-to-cashflow 3 y margen neto se encuentran por
encima de sus umbrales respectivos.

Los resultados de la medida conjunta se presentan en el Grafico 5. Como se puede observar,
en todos los casos el porcentaje de aciertos aumenta de manera considerable, lo que sugiere
que al tener en cuenta la interaccion de distintas variables es mas factible identificar de
manera correcta la salud financiera de las entidades. Adicionalmente, al relacionar la
proporcion observada de entidades en distress para el agregado del sector corporativo privado
(véase Grafico 1) contra la medida de aciertos, se observa que antes de que la proporcion



observada aumente, ¢l indicador aumenta de manera continua. De forma contraria, en los
periodos donde mas proporcion de firmas registraron distress el indicador de aciertos ya
viene exhibiendo una tendencia decreciente, lo que podria sugerir que la fase de acumulacion
de vulnerabilidades se ha comenzado a materializar.

QGrafico 5. Porcentaie de aciertos de la medida coniunta
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Fuente: Superintendencia de Sociedades y Superintendencia Financiera de Colombia;
calculos de los autores.

VI. Consideraciones Finales

El monitoreo de la situacion financiera de las firmas es relevante desde un punto de vista de
estabilidad financiera en la medida en que el sector corporativo es el principal deudor de los
establecimientos de crédito. En este sentido, este documento aportd en la identificacion
temprana de acumulacion de vulnerabilidades a partir del desempefio de indicadores que
capturan el desempefio de las firmas en Colombia.

La evaluacion de la capacidad de prediccion de los indicadores para el agregado del sector
corporativo privado sefialo a la razon de endeudamiento y a una de las medidas de debt-to-
cashflow como las de mejor desempefio para identificar la posible presencia de eventos de
distress. El analisis sectorial arrojoé resultados similares: por un lado, la razon de
endeudamiento tiene mayor capacidad de prediccion para las firmas de los sectores
agropecuario, construccion e inmobiliario, mientras que la tercera medida de debt-to-
cashflow tiene un mejor desempefio para el sector comercio y manufactura. Asimismo, el
analisis sectorial evidencia la importancia de desagregar la muestra debido a que cada sector
cuenta con particularidades que hacen que el umbral para identificar firmas en posible
situacion de distress sean diferentes.



Adicionalmente, se evalué un indicador de medidas conjuntas, el cual incorpora la
informacion de apalancamiento, carga financiera y rentabilidad de las firmas. Esta medida
conjunta genera mejores resultados que las individuales en la identificacion del estado de
salud financiera de las firmas, lo cual resulta relevante para la identificacion temprana de
escenarios de acumulacion de riesgos en el sector corporativo privado.

Los trabajos futuros relacionados a este tema podrian incluir un mayor grado de
desagregacion de las caracteristicas de las firmas, tales como el tamafio, la existencia de
holdings financieros, nichos de mercado, entre otros, lo cual permitiria capturar de forma
mas acertada los cambios atipicos que puedan relacionarse con una mayor toma de riesgo y
que, por ende, puedan afectar la estabilidad financiera.



Anexo — Evolucion de las medidas de endeudamiento de firmas en distress y no distress

Panel A.

Razon de endeudamiento (%)
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Panel B. Debt-to-cashflow 3 (%
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Fuente: Superintendencia de Sociedades y Superintendencia Financiera de Colombia;

calculos de los autores.
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