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Resumen
El objetivo de este articulo es presentar un analisis bibliométrico sobre el uso
que han tenido las técnicas de Machine Learning (ML) en el proceso de predic-
cién de quiebra empresarial a través de la revision de la base de datos Web of
Science. Este ejercicio brinda informacién sobre el inicio y el proceso de adap-
tacion de dichas técnicas. Para ello, se identifican las diferentes técnicas de ML
aplicadas en modelo de prediccion de quiebras. Se obtiene como resultado 327
documentos, los cuales se clasifican por medida de evaluacion del desempe-
o, drea bajo la curva (AUC) y precision (ACC), por ser las mds utilizadas en el
proceso de clasificacion. Ademds, se identifica la relacion entre investigadores,
instituciones y paises con mayor nimero de aplicaciones de este tipo. Los re-
sultados evidencian que los algoritmos XGBoost, SVM, Smote, RF y DT presentan
una capacidad predictiva mucho mayor que las metodologias tradicionales, en-
focados en un horizonte de tiempo antes del suceso dada su mayor precision.
Asi mismo, las variables financieras y no financieras contribuyen de manera
favorable a dicha estimacion.

Palabras clave: prediccion; quiebra empresarial; Machine Learning; bi-
bliometria.

Clasificacion JEL: C53, G17, G33, C63.

Abstract
The aim of this article is to present a bibliometric analysis on the use that
Machine Learning (ML) techniques have had in the process of predicting business
bankruptcy through the review of the Web of Science database. This exercise
provides information on the initiation and adaptation process of such techniques.
For this, the different ML techniques applied in the bankruptcy prediction model
are identified. As a result, 327 documents are obtained, of which they are clas-
sified by performance evaluation measure, the area under the curve (AuC) and
precision (ACC), these being the most used in the classification process. In ad-
dition, the relationship between researchers, institutions and countries with the
largest number of applications of this type is identified. The results show how
the XGBoost, SVM, Smote, RF and D algorithms present a much greater predictive
capacity than traditional methodologies; focused on a time horizon before the
event given its greater precision. Similarly, financial and non-financial variables
contribute favorably to said estimate.

Key words: Prediction; bankruptcy; Machine Learning; bibliometrics.

JEL classification: C53, G17, G33, C63.
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Introduccion

La evaluacién y el andlisis permanente de la sostenibilidad financiera es un
factor de interés y constante evaluacion para las sociedades. Su importancia
reside en que permite la proteccion de los intereses econdmicos de un Estado
y la preservacion de la confianza, tanto de las empresas como de la economia.
Su andlisis y seguimiento permite minimizar los impactos causados con la li-
quidacion o el deterioro de una empresa. Asi mismo, la tendencia relativa a la
insolvencia o quiebra.

La anterior perspectiva pone de manifiesto un interés particular por revisar
y establecer técnicas que permitan a las empresas un mejor desempefio y un
crecimiento por lo menos, en términos financieros, sostenible y que impacte en
lo ambiental y en lo social, una triada que se encuentra directamente relacionada
y cuyas variaciones se encuentran entrelazadas (Endrikat et al., 2014).

En las dltimas décadas, la prediccion de quiebras ha sido un campo interés
donde la mayoria de estudios de revisién se centran en modelos basados en
métodos estadisticos, pero ejemplos recientes en la literatura muestran una
tendencia al uso de multiples herramientas de Machine Learning (ML). El obje-
tivo principal ha sido identificar como el uso ML contribuye en la prediccion de
quiebras. El desempefio predictivo de los modelos de ML varia sustancialmente
entre las muestras de paises, lo que sugiere que la aplicabilidad de estos no se
puede generalizar. La justificacion de este articulo radica en su reconocimien-
to de que este campo de investigacion se ha expandido dramdticamente en los
ultimos afios y es importante evaluar su progreso y describir la tendencia de
investigacion a través del analisis y la visualizacion bibliométrica.

Por lo tanto, se hace relevante establecer una mirada sobre el inicio y el
proceso de adaptacion de dichas técnicas para su posterior aplicabilidad, uso y
ventajas en el contexto de las empresas colombianas. Lo anterior permitird, en
general, establecer un punto de partida en términos de innovacién empresarial
y, sobre todo, de eficiencia en la sostenibilidad financiera de las empresas.

1. Quiebra empresarial

La quiebra empresarial se presenta cuando la organizacién mantiene en el tiem-
po la no capacidad de generar flujos de efectivo de su negocio, rentabilidad o
cumplir con sus obligaciones a medida que vencen. Los estados financieros
basicos de una empresa son los registros escritos de la situacion financiera, e
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incluyen informes estandar como son el Estado de situacion financiera, el Estado
de resultados integrales, el Estado de flujos de efectivo y el Estado de cambios
en el patrimonio, todos ellos proporcionan una amplia gama de usuarios la in-
formacion sobre los resultados de las operaciones de la empresa y su situacién
financiera, incluidos los flujos de caja del negocio (Huang y Yen, 2019).

El proceso de desarrollo de FL-Score sugiere que las variables financieras
y econdmicas tienen un contenido informativo complementario para predecir
la dificultad o la recuperacion de las empresas, dichos modelos no contemplan
gran cantidad de variables y clasifican de manera moderada; “tienen algunos
supuestos restrictivos, tales como la normalidad y la independencia entre va-
riables predictoras o de entrada. Teniendo en cuenta que la violacién de estos
supuestos [...] y las técnicas estadisticas pueden tener limitaciones para obtener
la eficacia y validez” como resultado (Wang et al., 2014); se propone, entonces,
el uso del aprendizaje automadtico, como sefialan Huang y Yen (2019, p. 2) “es
deseable desarrollar modelos de prediccidon cuantitativos bastante precisos
utilizando varios factores internos y externos”. Ultimamente, las técnicas de
aprendizaje automadtico estdn experimentando un aumento de interés y se uti-
lizan ampliamente para construir modelos de prediccion y clasificacidn, han
demostrado superioridad sobre los métodos estadisticos tradicionales, esto
gracias a que posibilitan una gran cantidad de variables, permitiendo que los
métodos computacionales de dltima generacidn desarrollen modelos que evalian
la prediccién de incumplimiento con gran precision.

Autores como Heo y Yang afirman que las metodologias actuales con ML son
mejores a la propuesta por Altman, asi, “a partir de los resultados de la investi-
gacion [...] los algoritmos basados en el aprendizaje automatico muestran una
capacidad predictiva mucho mayor que la puntuacion Z de Altman” (2014, p. 5)
y, a diferencia de los modelos estadisticos, los métodos basados en inteligencia
artificial no implican suposiciones sobre las especificidades de distribucion de
datos (Lahmiri y Bekiros, 2019, p. 8).

2. Aprendizaje automatico

En 1955, John McCarthy propuso un proyecto de investigacion en Dartmouth
sobre inteligencia artificial (A1). Bajo esa propuesta, en 1956 se da paso a la
comunidad estadistica con el desarrollo de la modelacion de algoritmos (Athey
y Guido, 2019), lo que permite el paso al aprendizaje de maquinas, y nace
asi, como un subconjunto de la Al, el Machine Learning, acufiado por Arthur
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Samuel en 1959. El aprendizaje automatico o Machine Learning, como area
de investigacion, tiene por objetivo desarrollar métodos computacionales que
sean capaces de “aprender” con la experiencia acumulada. En general, se busca
establecer modelos o sistemas aptos para organizar el conocimiento existente o
disefiar técnicas que permitan imitar el comportamiento humano de un exper-
to de manera automdtica, y se pueda de igual manera operar gran cantidad de
datos, esto debido a la creciente disponibilidad de datos a nivel de las organiza-
ciones, en ocasiones no estructurados, pero de gran dimension. Los algoritmos
de aprendizaje automdtico se han empleado con éxito en el &mbito empresarial
con el fin de abordar multiples preguntas de investigacion relacionadas con la
dindmica de las empresas.

El Machine Learning cuenta con varias clases de algoritmos para su recono-
cimiento y toma de decisiones en el aprendizaje supervisado y no supervisado,
con técnicas como mdaquinas de vectores de soporte (SVM) propuesta por Vapnik,
que busca construir un hiperplano de separacién en ese espacio, que maximice el
margen entre los dos conjuntos de datos; algoritmos SMOTE (Synthetic Minority
Oversampling Techinique), enfoques conocidos en el area de preprocesamiento
de datos desequilibrados, que crean puntos de datos sintéticos basados en la
similitud de caracteristicas del espacio considerando k-nearest neighbors a partir
de ejemplos de minorias reales, mejorando el rendimiento de la clasificacion
para una clase minoritaria porque crea un mayor 4mbito de decision general; los
arboles de decision (DT), que toman la estructura de un arbol donde se dividen los
datos en forma de hojas, el nodo interno corresponde a una prueba de atributo
y cada rama es el resultado, las hojas representan las clases o distribuciones;
Random forest (RF), creada por Leo Breiman basado en modelos de arboles de
decision, conocidos como arboles de clasificacion y regresion generalizados
(CART), esta genera repetidamente funciones de clasificacién basadas en subcon-
juntos, seleccionando aleatoriamente un subconjunto de caracteristicas de cada
nodo del arbol; los modelos Extreme Gradient Boosting (XGBoost) apropiados
para problemas de regresion, de clasificacion binaria; al combinar drboles de
regresion y aumento de gradientes, se resalta por evitar problemas de sobreajuste;
las redes neuronales artificiales (ANN) son una estructura creada en capas con
enlaces entre nodos, donde las variables de entrada determinan la primera capa
del sistema y la dltima variable de salida (dependiente); entre otras.

Los algoritmos y las técnicas empleadas por el aprendizaje de maquinas han
proporcionado avances promisorios y desempefios eficientes en términos del ana-
lisis de datos tanto para la prediccion como para el reconocimiento de patrones
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o los problemas de clasificacion. Esto ha permitido el trabajo con conjuntos de
datos de alta dimensionalidad y que en su mayoria no se encuentran sujetos a
condiciones de normalidad o varianza especifica, a una estructura particular o
supuestos sobre los mismos.

Por ello, para encontrar técnicas que permitan prevenir una quiebra, durante
las dltimas décadas se han desarrollado sistemas provenientes de la estadistica
y de las ciencias de la computacién que han permitido a las organizaciones
alcanzar ciertos objetivos de manera mas eficiente, como alerta temprana, que
permitan identificar probabilidades de quiebra con diferentes horizontes de
tiempo antes de dicho evento; de igual manera, identificar el modelo més preciso
que pueda clasificar de manera correcta el mayor nimero de empresas para las
que se activo un procedimiento de liquidacion.

3. Medidas de desempeno

Las métricas de desempefio utilizadas con frecuencia para evaluar clasificado-
res son: precision, exactitud, recuperacion, F-measure, precision general (ACC)
y éarea bajo la curva (AUC); esta ultima es calculada a través del RoC (Receiver
Operating Characteristic). Para problemas de clasificacion binaria, como quie-
bra o no, las medidas de evaluacién més utilizadas son AUC seguida por ACC.

El AUC es el drea mas pequefia bajo la curva (funciona mejor que otra que
tiene un drea mds grande) y proporciona una medida agregada de rendimiento
en todos los umbrales de clasificacion posibles, generando una medida de rendi-
miento y solidez, es decir, la capacidad del modelo para clasificar correctamente
los registros determinando cudl modelo predice mejor. Como recomendacion
de Hosmer Jr. et al. (2013) citado en Li et al. (2022), el AUC es aceptable cuando
es superior a 0,7 o, como lo plantean Le et al. (2019), si un algoritmo tiene un
AUC mayor que el de otro algoritmo, este algoritmo es mejor.

El Auc mide del equilibrio entre la tasa de verdaderos positivos' y la tasa
de falsos positivos?, calculando la capacidad de un clasificador para predecir
correctamente las instancias positivas. El Acc se define como el porcentaje de
instancias correctamente clasificadas.

1  Tasade verdaderos positivos (TPR-true positive rate) es el porcentaje de instancias positivas
clasificadas correctamente.

2 Tasa de falsos positivos (FRP-false positive rate) es el porcentaje de instancias negativas
mal clasificadas.
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4. Metodologia

La metodologia utilizada es a través del andlisis bibliométrico de documentos
que evidencian la relacién de modelos ML y variables predictoras de quiebra,
para ello se efectia la revision en un primer nivel de bisqueda a través de la
base de datos Web of Science con las palabras clave “Machine Learning and
Bankruptcy”, la cual arroja resultados desde el afio 2004 hasta la fecha (2022).
La muestra consta de 327 publicaciones académicas, sin la aplicacion de para-
metros booleanos a fin de tener una bisqueda mas amplia, tomando un criterio
de investigacion inclusivo, es decir, no se limita a una disciplina, revistas espe-
cificas, tiempo o idioma, ni se ponen filtros en las diferentes disciplinas con el
fin de obtener una vision integral de la investigacion realizada en estas.

El estudio bibliométrico es un andlisis cuantitativo de las variables que se
pueden medir en la revision de la literatura, como, por ejemplo, numero de citas,
relaciones entre autores, palabras clave, entre otros, lo que permite encontrar las
tendencias en investigacion de una temadtica en particular, y explorar y describir
la literatura existente. Este se aplica en la herramienta vosviewer con el uso de
mapas bibliograficos determinando la correlacion entre articulos, autores, temas,
recursos e instituciones. Por medio de métodos matematicos y estadisticos se
presentan resultados cuantitativos de la comunicacion escrita; es decir, propor-
ciona informacién cuantitativa y objetiva sobre los resultados del proceso de
investigacion, a través de la busqueda de mediciones estadisticas relacionadas
con la produccion y el comportamiento de las publicaciones.

En cada documento se identifica como estdn utilizando las técnicas de
aprendizaje automatico en la prediccion de quiebras y su medida de desempefio.
El valor agregado de esta revision proviene de analizar sus aplicaciones sobre
las técnicas de aprendizaje automadtico exploradas aplicadas en la prediccion
de quiebras que pueden ser cruciales en la gestion y la toma de decisiones para
los gerentes de empresas corporativas y los responsables politicos, para poste-
riormente ser aplicadas en empresas de Colombia.

Después de la validacion de los estudios mencionados, se realiza la selec-
cion de los trabajos que presentan sus medidas de desempefio, donde 149 son
perfilados por medidas como ACC, AUC u otras. En la figura 1, se presenta el
diagrama de flujo PRISMA (Preferred Reporting Items for Systematic reviews
and Meta-Analyses) para el proceso de revision.
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Figura 1: Diagrama de flujo PRISMA para la revision sistematica
de la literatura y clasificacién de los articulos

Registros identificados en bases
de datos WoS (n = 327)

QIR IUIP]

] RREIEIN

Registros examinados (n = 327)

PEPIIQISS[

Registros evaluados para
elegibilidad del texto (n = 149)

5. Resultados

Dado que en los ultimos afios se ha publicado un nimero cada vez mayor de
articulos relacionados con la prediccion de la quiebra empresarial, se evidencia
también como su aumento se genera a través del uso de técnicas de aprendizaje
automadtico, desde 2019 a la fecha las publicaciones contindian en crecimiento,

como se puede ver en la tabla 1.

_—

Fuente: elaboracidén propia.

Excluidos de acuerdo
a criterios (n = 178)

Tabla 1: Publicaciones de la aplicacién de Machine
Learning en la quiebra empresarial por afio

Afio # articulos Participacién (%)
2004 2 0,61
2005 1 0,31
2006 4 1,22
2007 2 0,61
2008 7 2,14
2009 9 2,75
2010 7 2,14
2011 13 3,98
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Ano # articulos Participacion (%)
2012 12 3,67
2013 5 1,53
2014 15 4,59
2015 14 4,28
2016 15 4,59
2017 12 3,67
2018 14 4,28
2019 41 12,54
2020 37 11,31
2021 64 19,57
2022 53 16,21
Total 327 100

Nota: cantidad de articulos publicados construida a partir de la revision sistemdtica de literatura.

5.1 Analisis bibliométrico
Del total de documentos se obtienen 162 fuentes de publicaciones, de las cua-
les las 10 primeras posiciones se pueden observar en la tabla 2, donde la re-
vista Expert Systems with Applications ocupa el primer lugar con un total de
47 articulos publicados en torno a la prediccion de quiebras con tecnologias
de ML (3,61 veces mds que la segunda revista clasificada), estos cuentan con
un total de 2.962 citas. El segundo lugar corresponde a la revista Applied Soft
Computing con 13 articulos y 830 citas, seguido por la revista European Journal
of Operational Research con 11 documentos y 1.235 citas, es decir, 405 mds
frente al segundo lugar. En la posicién sexta y séptima se encuentran las revis-
tas Journal of Forecasting y Computational Economics con 7 publicaciones,
y citas de 110 y 104 respectivamente. En las dltimas tres posiciones (8,9 y 10)
con 6 documentos, se encuentran las revistas Knowledge-Based Systems, Expert
Systems y Risks, la primera con mayor nimero de citas (423), seguido por 127
y 18 respectivamente.

Las revistas con una fuerte participacion de citas son Expert Systems with
Applications y European Journal of Operational Research que, a pesar de no
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estar en los 3 primeros lugares. Con gran influencia en la tematica abordada
estdn Neurocomputing y Knowledge-Based Systems.

Tabla 2: Top 10 de revistas por publicacién y citacion

Nombre de la revista plljbljl?clzzci)oit;s Citas totales
1. Expert Systems with Applications 47 2.962
2. | Applied Soft Computing 13 830
3. European Journal of Operational Research 11 1.235
4. | IEEE Access 9 123
5. Neurocomputing 8 437
6. Journal of Forecasting 7 110
7. Computational Economics 7 104
8. Knowledge-Based Systems 6 423
9. Expert Systems 6 127
10. | Risks 6 18

Nota: top 10 de las revistas con mayor publicacién y nimero de citas.

Con un filtro minimo de 30 citaciones se construye la figura 2, cumpliendo un
umbral de 94; los 10 documentos con mayor citacion se muestran en la tabla 3,
Min (2005) ocupa el primer lugar con un total de 508 citas, seguido por Lessmann
(2015) con 443, Espejo (2010) con 352, Tsai (2008a) y Baboza (2017) con 303
y 270 citas. Los trabajos de los afios 2010, 2015 y 2016 son los mds frecuentes
en la lista (tabla 3).

Tabla 3: Top 10 de documentos més citados

Autor Nimero de citas Documento
| Min (2015) 508 Bapkruptcy.predlctlon using sjupport vector machine with
optimal choice of kernel function parameters
2 Lessmann 443 Benchmarking state-of-the-art classification algorithms for
(2015) credit scoring: An update of research
3 Espejo (2010) 352 A Surv'ey on the Application of Genetic Programming to
Classification

ODEON, ISSN: 1794-1113, E-ISSN: 2346-2140, N° 22, enero-junio de 2022, pp. 87-126



ODEON N° 22

Autor Numero de citas Documento

4 Tsai (2008a) 303 Feature selection in bankruptcy prediction

5 Barboza (2017) 270 Machine learning models and bankruptcy prediction

6 Khandani 731 Consumer credit-risk models via machine-learning algo-

(2010) rithms

7 Zieba (2016) 174 Enseml?le poosted trees with synt.he_tlc features generation
in application to bankruptcy prediction

8 Lin (2012) 168 Machine Learning in Financial Crisis Prediction: A Survey

9 Zhang (2021) 165 A novel. multl-stage? enselpble model with enhanced outlier
adaptation for credit scoring

10 | Tkac (2016) 164 Artificial neural networks in business: Two decades of
research

Nota: top 10 de los documentos mds citados.

Figura 2. Citacién de documentos

Fuente: elaboracién propia con vosviewer citacion de documentos.
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De igual manera cabe resaltar la cantidad de citas de los autores, donde para
un total de 888 autores, con un minimo de 5 documentos se forma una cadena
de 7 autores principales, donde se resalta Tsai con 1.286 citas, seguido por Chen
con 480 y Ribeiro con 209 citas. El primer autor se encuentra con una gran
participacién por citacion en su documento “Feature selection in bankruptcy
prediction”.

Del total de publicaciones en 493 organizaciones involucradas en la investi-
gacion cientifica, bajo un umbral de 5 documentos por organizacion, se obtienen
12 que cumplen dicha condicion, sobresaliendo la National Central University y
National Chung Cheng University de Taiwan, Hefei University of Technology,
Chinese Academy of Sciences, Zhejiang University of Finance and Economics,
Zhejiang Normal University, Wenzhou University y Southwestern University
Finance and Economics ubicados en China; University Coimbra en Portugal,
Universidad de Valencia en Espafia; Korea Advanced Institute of Science &
Technology en Korea del Sur y University of Sydney en Australia. Corrobo-
rando estas instituciones se encuentra la citacion de documentos por paises,
donde China (people China) cuenta con 80 documentos y 2.054 citas, seguido
por Taiwan con 36 documentos y 1.889, y Estados Unidos en tercer lugar con
47 documentos y 1.802 citas. En la tabla 4 se observan los 10 paises con mayor
numero de citas y en la figura 3 el total de paises por citacion.

Tabla 4. Top 10 de documentos mads citados por paises

Autor Citaciones Documentos

1 China 2.054 80
2 Taiwdn 1.889 36
3 USA 1.802 47
4 Korea del Sur 1.171 21
5 Espafia 863 27
6 Inglaterra 841 18
7 Turquia 478 13
8 India 357 21
9 Brasil 308 6

10 | Francia 256 13

Nota: top 10 de los documentos mds citados por paises.
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Figura 3. Total de paises por citacion

Fuente: elaboracion propia con vosviewer citacién por paises.

Se construye la matriz de coocurrencia, la cual utiliza la relacién conjunta de
dos unidades léxicas, en una unidad superior, como una palabra, mantenien-
do la suposicion de que los términos son mutuamente dependientes cuando su
utilizacion es conjunta. Con el nlimero minimo de ocurrencias de una palabra
clave establecido en 10, con 1.257 palabras clave, se alcanza un umbral de 55
grupos, donde Bankruptcy Prediction, Machine Learning, Neural-Networks,
Classification, Support Vector Machines, Finantial Ratios, Model, Financial
Distress, Bankrupcty y Discriminant Analysis son las palabras con més coinci-
dencia, como se ve por el tamaiio de los circulos y la concentracién en la figura 4.

Adicional a la anterior informacion se puede construir el indice de cocitacion,
el cual es la frecuencia con la que dos documentos son citados juntos por otros
documentos, cuanto mds se cita conjuntamente a dos autores o mas se relacionan
intelectualmente, entonces, centrados en la interrelacion entre autores y coauto-
res se puede identificar si estan interconectados; de esta manera, se identifica
un total de 8.543 autores y, con un filtro minimo de 20 citas, se obtienen 118
grupos. Donde Altman con 322 citas, seguido por Tsai con 175 y Breiman con
164 cuentan con mayor cocitacion.
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Figura 4. Coincidencia de palabras.

Fuente: elaboracién propia vosviewer coincidencia palabras clave.

5.2 Revision de literatura clasificada
por medida de desempeno

A partir de los documentos analizados se realiza una seleccion de los trabajos
evaluados a través de las medidas de desempefio ACC y AUC, donde 54 trabajos
miden su efectividad por medio del AuC y 50 por ACC; dichas metodologias se
muestran en las tablas 5 y 6, presentando el valor de medicion y la respectiva
técnica de Machine Learning usada.

Para los trabajos con valoracién AUC se obtiene que los mejores modelos son
los algoritmos XGBoost, SVM, Smote, RF y DT; y por la valoracién ACC los mejores
modelos son DT, RF, SVM y XGBoost; las técnicas con mejor medida de desempeiio
son XGBoost, SVM, Smote, RF y DT, lo que confirma que los algoritmos basados
en el aprendizaje automatico muestran una capacidad predictiva mucho mayor
a las metodologias tradicionales.
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Tabla 5. Revision de literatura — Modelos evaluados a través de AuC

Afo Autores Medicion quiebra AUC (%) Mejor modelo
Shian-Chang Huan, Yu-Cheng Tang, L .
2012 Chih-Wei Lee, Ming-Jen Chang 54 ratios financieros 97,89 | KLFDA+MR-SVM
14 atributos sector
. . . . | australiano
2014 Chih-Fong Tsaia, Yu-Feng Hsub, David 20 atributo alemén 8723 | pr
C. Yenc .
15 atributos sector
japonés
Shakiba Khademolqorani, Ali Zeinal
2015 | Hamadani, and FarimahMokhatab Ra- | 14 indicadores 84,00 | DT
fiei
Dong Zhao,Chunyu Huang, Yan Wei
2015 | Fanhua Yu, Mingjing Wang, Huiling | 30 ratios financieros 92,31 | KELM model
Chen
Maciej Zieba, Sebastian K. Tomczak, .
2016 Jakub M. Tomczak 64 variables 95,90 | EXGB
2016 | Aykut Ekinci, Halil ‘Ibrahim Erdal 35 ratios financieros 91,50 | RS-B-L
2016 | David Johnstone 12 variables 93,12 | Generalised
Boosting
2017 Jun Huang, Haibo Wang, Gary Kochen- 8.3 indicadores finan- 7540 | RE
berger cieros
Zhiyong LiJonathan Crook, Galina An- | 6 categorias de razones Eficiencia
2017 . - 88,00 .
dreeva financieras genérica
2017 Ph.lhpl?e dp Jardin, David Veganzones, 50 razones financieras 86,00 | ELM-Boosting
Eric Séverin
Wang Mingjing, Chen Huiling, Li Huai-
2017 | zhong, Cai Zhennao, Zhao Xuehua, Tong | 30 variables 85,73 | GWO-KELM
Changfei, Li Jun, Xu Xin
2017 Flavio Barboza, Herbert Kimura, Ed- 11 variables 92.97 | Boosting
ward Altman
2017 | Hong Hanh Le, Jean-Laurent Viviani 31 ratios financieros 81,90 | ANNs_2
Hafiz Alaka, Lukumon Oyedele, 29 indicadores finan
2018 | Hakeem Owolabi, Olugbenga Akinade, cieros 92,68 | Tuned ANN
Muhammad Bilal, and Saheed Ajayi
2018 Tuong Le, Le Hoang Son, Minh Thanh | 19 indicadores finan- 86.90 | Cboost

Vo, Mi Young Lee and Sung Wook Baik

cieros
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Afio Autores Medicién quiebra AUC (%) | Mejor modelo
2018 | Tadaaki Hosaka 133 ratios financieros 92,00 | CNN
2018 Ff':ng Mai, Shaonan Tian, Chihoon Lee, 36 predictores 78,40 | pL-Embedding
Ling Ma
2018 Vlcente/Gar(:la, Ana I. Marqués, J. Sal- lfl con;untos de datos 98.20 | RndF(C4.5)
vador Sanchez financieros
J. Uthayakumar, Noura Metawa, K. .
2018 Shankar, S. K. Lakshmanaprabu. 64 variables 97,93 | Propuesto
Tuong Le, Mi Young Lee, Jun Ryeol . . . SMOTE + ENN
2018 Park, Sung Wook Baik 19 variables financieras | 84,40 Random Forest
2018 Pedro Carmona, Francisco Climent, 30 variables 98.00 | XGBoOSt
Alexandre Momparler
p ek o L . Multilayer
2018 | Tamds Nyitrai, Virdg Mikl6s 20 ratios financieros 83,10
perceptron
19 indices para Corea.
Tuong Le, Bay Vo, Hamido Fujita, Ngoc- 10/indicadores para .
2019 Thanh Neuven. Sune Wook Baik EE. UU. 92,80 | gxGBS _hist
guyen, J 10 indicadores para
Jap6n
Cboost—HAOC
Tuong Le, Minh Thanh Vo, Bay Vo, Mi .. Oversampling
2019 Young Lee, Sung Wook Baik 19 indicadores 87,10 method using
SMOTE-ENN
2019 | Yongming Song, Yi Peng 7 co'n_.luntf)’s d? datqs de 96,19 | SmoteBoost
clasificacion financiera
Birsen Eygi Erdogan, Siireyya Oz6"giir- . Pruned linear
2019 Akyiiz, Pinar Karaday1 Atas. No especifica 77,98 kernel
Georgios Manthoulis, Michalis Doum- CAMELS + Di-
2019 | pos, Constantin Zopounidis, Emilios | 8 indicadores 96,67 pe e
.. versification
Galariotis
2019 Martln Z.OI‘I,Cak, Peter Gnip, Peter Dro- 20 atributos financieros | 91,83 | LSAD
tar, Vladimir Gazda
24 ratios financieros
Makram Soui, Salima Smiti, Mohamed | Darden
2019 Wiem Mkaouer, Ridha Ejbali 26 ratios financieros 87,70 | saE
Polonia
2019 Wei Xu, Yuchen Pan, Wenting Chen, | 10 indicadores financie- 8508 | NIM

Hongyong Fu

Tros
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Afio Autores Medicién quiebra AUC (%) | Mejor modelo
2019 Carlo}s Valencia, S,e 1810 (;abrales, Laura 21 ratios financieros 85,76 | RF
Garcia, Juan Ramirez, Diego Calderona
Hossam Faris, Ruba Abukhurma, Waref . . .
15 variables financieras
2019 Almanaseer, Mohammed Saadeh Anto- 21 variabl fina 7790 | rE
nio M. Mora, Pedro A. Castillo, Ibrahim | . variabies no tman- ’
. cieras
Aljarah
2020 Yi Cao, Xiaoquan Liu, Jia Zhai, Shan 31 variables 90.03 | DNN
Hua
2020 | Salima Smiti, Makram Soui No especifica 98,00 | BSM-SAES
2020 | Said Marso, Mohamed EL Merouani 64 ratios financieros 96,25 | ABCNN
2020 | 92ne Wanga, Jingling Ma, Gang Chen | 39 . opio financieras | 96,09 | rs2_ER
¢, Ying Yang
Fayaz Hussain Tunion, Yi Ding, Amad
2020 | Nabi Agha, Kinza Agha, Hafeez Ur Re- | 230 razones financieras | 94,30 | svM (bagging)
hman Zubair Panhwar
2020 Mark Clintworth, Dlmltrlos Lyridis, 35 variables 88.40 | XGB
Evangelos Boulougouris
2020 Xiaobo Tang, Sh}xuan Li, Mingliang 46 factores financieros 93,89 | DNN
Tan, Wenxuan Shi.
Elena Gregova, Katarina Valaskova, Pe-
2020 | ter Adamko, Milos Tumpach, Jaroslav | 14 ratios financieros 88,60 | NN
Jaros
2020 | Chih-Fong Tsal 15 variables 97,10 | svM
2021 | Guido Perboli, Ehsan Arabnezhad 24 variables 88,00 | XGBoost
2021 Sami Ben Jabeur, Nicolae Stef, Pedro 57 ratios financieros 95,80 | XGBoost
Carmona
Sami Ben Jabeur, Cheima Gharib, Salma .
2021 Mefteh-Wali, Wissal Ben Arfi 18 variables 99,40 | CatBoost
2021 Min Sue Park, Hwijae Son, Chongseok 25 categorfas 98,10 | LightGeMm
Hyun, Hyung Ju Hwang
Flavio Barboza, Leonardo Fernando .
2021 Cruz Basso, Herbert Kimura 20 variables 8999 | RE
2021 Nlno Antl.llo.v-Fantulln,Raffaele Lagra- 2§ indicadores finan- 98,30 | Up-sampling
vinese, Giuliano Resce cieros
2021 | Matthew Smith, Francisco Alvarez 17 variables 81,00 | XGBoost
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Afio Autores Medicién quiebra AUC (%) | Mejor modelo
2021 Kuen-Liang Sue, Chih-Fong Tsai, Andy | 101 variables China, 94.20 Bagging
Chiu 95 variables Taiwan ’ DT
2022 Umair Bin Yousaf, Khalil Jebran, Man 2?) indicadores finan- 100,00 | RF
Wang cieros
2022 | Zhiyong Li, Chen Feng, Ying Tang 21 ratios financieros 98,30 | Dynamic
2022 | Yai Zou, Changchin Gao, Han Gao 47 ratios financieros 95,50 | XGBoOSt-w
2022 Hongyi Qian, Baohui Wang, Minghe | 43 indicadores financie- 8542 | PIMP-XGBOOS!
Yuan, Songfeng Gao, You Song ros
2022 G.eorglos Sermpinis, Serafeim Tsoukas No especifica 69.18 | RF
Yiqun Zhang
Fuente: elaboracion propia con la revision de literatura, documentos clasificados con medida de evaluacién Auc.
Tabla 6. Revision de literatura — Modelos evaluados a través de AuC
Afio Autores Medicion Quiebra ACC (%) | Mejor modelo
2004 Anja Cielen, Ludo Peeters, Koen Van- 12 variables 86.40 | DEA
hoof
2005 | Jae H. Min, Young-Chan Lee zilg’mpo“emes PIINC= | gg 01 | svm
Kin Keung Lai, Lean Yu, Wei Huang, . Meta
2006 and Shouyang Wang No especifica 98,86 modelo
2006 | Po-Chang Ko, Ping-Chen Lin 39 variables 95,00 | PSO-LRNN
2008 | Chih-Fong Tsai 33 atributos 82,19 | MLP
2009 | Yi-Chung Hu 5 variables 9154 | EECTRE-Dased
Rong-Ho Lin, Yao-Tien Wang, Chih- . .
2009 Hung Wu, Chun-Ling Chuang 21 atributos 83,30 | HFP
2009 | Hui Li, Jie Sun, Bo-Liang Sun 15 variables 91,50 | OR-CBR
2010 | Myoung-Jong Kim, Dae-Ki Kang 32 ratios financieros 76,47 | Bagged NN
2010 Eunl Li, Hai-Bin Huang, Jie Sun, Chuang 30 ratios financieros 84,94 | svm
2011 | Chih-Fong Tsai, Yu-Feng Hsu. No especifica 88,41 | SG-LR
2011 Ning Chena, Armando Vieira, Bernar- 30 ratios financieros 90,70 | LvQ

dete Ribeiro, Jodo Duarte, Jodo Neves
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Ao Autores Medicién Quiebra ACC (%) Mejor modelo
2011 | Arindam Chaudhuria, Kajal Deb. 45 variables 87,69 | FsvMm
Bernardete Ribeiro, Catarina Silva, Ning
2012 | Chen, Armando Vieira, Jodo Carvalho | 30 ratios 89,40 | sVM + MTL
das Neves.
2012 | Wei-Yang Lin, Ya-Han Hu, and Chih- | 0o cifica 90,14 | Hybrido
Fong Tsai
2012 | Mu-Yen Chen 21 variables financieros | 98,02 | SOM + SVR
2013 | Feneyi Lin, Ching-Chiang Yeh, Meng- | ;o'\ . 4oyl 82,50 | LLE+SVM
Yuan Lee.
2013 | Q1 Yu, Yoan Miche, Eric Séverin, |\ o e 96,87 | LOO-IELM
Amaury Lendasse
2014 | Junyoung Heo, Jin Yong Yang 11 variables 93,80 | AdaBoost
2014 | Gang Wang, Jian Mac, Shanlin Yang 30 variables 86,79 | Fs-Boosting
2014 | Chih-Fong Tsai 5 conjuntos de datos 92,50 | soM + MLP
2015 Yang Ll.l’ Nlagyln Zeng, Xiaohui Liu, 6 atributos 99,21 | SPSO-SVM
and Shujuan Yi
2015 | Xiangrong Zhang, Longying Hu 20 ratios financieros 94,13 | NS-MKL
2015 Deron Liang, Chih-Fong Tsai, Hsin-Ting No especifica 92.98 | CART
Wua
. . . . 95 indicadores finan-
2016 | Deron Liang, Chia-Chi Lu, Chih-Fong | & o5 dicadores | 79,10 | svm
Tsai, Guan-An Shih : .
de gobierno corporativo
95 atributos empresas
Taiwan
45 atributos empresas
Deron Liang, Chih-Fong Tsai, An-Jie | China
2017 Dai, William Eberle 14 atributos empresas 93,00 | cART
Australia
24 atributos empresas
Alemania
D. Ferndndez-Arias, M. Lopez-Martin,
2017 | T. Montero-Romero, F. Martinez-Estu- | 26 variables 80,05 | K-ELM
dillo, F. Fernandez-Navarro
2017 Francisco Antunes Bernardete Ribeiro 30 variables 9771 | op

Francisco Pereira
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Ao Autores Medicién Quiebra ACC (%) Mejor modelo
Sinelnikova-Muryleva, Elena, Gorshko- .
2018 va, Taisija, Makeeva, Natalja No especifica 96,62 | RF
Uthayakumar J, Noura etawa, K. .
2018 Shankar, S. K. Lakshmanaprabu No especifica 91,51 | ACO-FcP
2019 | Yu-Pei Huang, Meng-Feng Yen 16 variables 90,60 | XGBoost
2019 | Salim Lahmiri, Stelios Bekiros 6 atributos 99,96 | GRNN
2019 | H. Son, C. Hyun, D. Phan, H.J. Hwang | 9 ratios financieros 88,00 | XGBoost
C.I. Johnpaul, V. N. K. Munaga, S. Pra- .
2019 sad, G. R. Nickolas, Gangadharan 15 atributos 8781 | RF
2019 | ang Ping, Feng Wang, Aihua Wang, |1} . oy 86,25 | ELM-Log
Yuncheng Huang
2020 | Sen Zeng, L. Yagin, Wanjun Yang, and |5} o oo 81,94 | GSPCA-SVM
Yanru Li
Abdollah Ansari, Ibrahim Said Ahmad,
2020 | Azuraliza Abu Bakar, And Mohd Ri- | 66 atributos 99,73 | PSO-MOA
dzwan Yaakub
2020 Santosh Kumar Shrivastav, P. Janaki 16 variables 92.86 | SYMLK
Ramudu
Talha Mahboob Alam, Kamran Shaukat, | 64 indicadores finan- bosque de deci-
2020 . 99,00 | .,
Mubbashar Mushtaq cieros $i0n—SMOTE
2020 P. K. Ylswanathan, Suresh Srinivasan, No especifica 9593 | RE
N. Hariharan
Anwer Mustafa Hilal, Hadeel Alsolai,
Fahd N. Al-Wesabi, Mohammed Abdu-
2021 | llah Al-Hagery No especifica 98,83 | cGoA
Manar Ahmed Hamza, Mesfer Al Du-
hayyim
H, Aljawazneh, M, Mora, P, Garcia-San- | 37 variables financieras
2021 chez, P, A, Castillo-Valdivieso, y no financieras 94,14 | Smote-ENN
2021 | Hyeongjun Kim, Hoon Cho, Doojin Ryu | 9 ratios 99,36 | LSTM
2021 | Nurul Alam, Junbin Gao, Stewart Jones | 36 variables 93,71 | Deep Learning
2021 Y9ng Ma, Hao Liu, Guangyu Zhai, Zon- 20 indices financieros 79,29 | SAPSO-FSVM
gjie Huo
2021 | Nabeel Al-Milli, Amjad Hudaib, Nadim | o5 o0 96,66 | Enhanced GA

Obeid
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Ao Autores Medicién Quiebra ACC (%) Mejor modelo

13 variables distribuidas

Ying Chen, Jifeng Guo, Junqin Huang, Sparse neural

2022 Bin Lin en 9 f{nan01eras y 4 no | 87,30 networks
financieras
2022 Shc?kar Shetty, Mohamed Musa, Xavier No especifica 8500 | svm
Brédart
14 atributos financieros
Australia, 64 atributos
2022 | Mohamed Elhoseny, Noura Metawa, Ga- | ¢ o ieros Polonia, 96 | 98,23 | awoa-pL

bor Sztanolbrahim M. El-hasnony atributos financieros

Taiwan

Bambang Siswoyo, Zuraida Abal Abas,
2022 | Ahmad Naim Che Pee, Rita Komalasari, | 5 variables 97,00 | BELM
Nano Suyatna

Fuente: elaboracion propia con la revision de literatura, documentos clasificados con medida de evaluacién Acc.

Las variables tanto financieras (liquidez, rentabilidad, gestién de efectivo, es-
tructura de capital, entre otras) como no financieras (estructura de gobierno,
divulgacion de informacion, proteccion al inversor, entre otras) contribuyen de
manera favorable a la prediccion de los modelos. De los documentos analizados
92 detallan la cantidad y cudles variables intervinieron en el proceso de predic-
cién, donde se utilizaban como minimo 5 y un méaximo de 230; la cantidad de
variables mas utilizadas fueron 30, como se observa en la tabla 7.

Tabla 7: Anélisis descriptivo de variables

Variables

Media 33,87
Error tipico 3,48
Mediana 24,50
Moda 30,00
Desviacion estandar 33,42
Varianza de la muestra 1.116,66
Curtosis 14,69
Coeficiente de asimetria 3,31
Rango 225,00
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Variables
Minimo 5,00
Maximo 230,00
Suma 3.115,83
Cuenta 92,00

Fuente: elaboracién propia con andlisis descriptivo de los documentos clasificados con medida de evaluacién.
6. Conclusiones

El estudio de quiebras ha evidenciado un constante crecimiento. Dada su im-
portancia y la necesidad del gran manejo de datos e informacidn, se propone el
uso de técnicas de Machine Learning; su incremento e influencia en dicho su-
ceso se evidencia en las publicaciones por afio, que eran de un digito, iniciando
con aumento en 2011, concentrando la mayor participacion en los afos de 2019
a 2022. Autores como Altman, Tsai y Breiman presentan una gran relaciéon de
apoyo en la investigacion de los aportes de técnicas de ML en la prediccion
de quiebra, esto por la frecuencia con la que sus documentos son citados de
manera conjunta en otros documentos.

De los documentos clasificados por medidas de desempefio 104 utilizan
medidas como AUC y ACC, 54 y 50 respectivamente; se resalta que los modelos
con mejores predicciones son los algoritmos de XGBoost, SVM, Smote, RF y
DT, lo que confirma que los algoritmos basados en el aprendizaje automdtico
muestran una capacidad predictiva mucho mayor a las metodologias tradicio-
nales; se resalta que el horizonte de tiempo que genera una mayor precision en
la prediccién de quiebra es un afio antes del suceso, es decir, mientras mas se
aleja el evento su precision disminuye, pero aun asi la clasificacion de quiebra
0 no quiebra es correcta.

Los autores confirman que el uso de las variables tanto financieras (liqui-
dez, rentabilidad, gestion de efectivo, estructura de capital, entre otras) como
no financieras (estructura de gobierno, divulgacion de informacion, protec-
cioén al inversor, entre otras) contribuye de manera favorable a la prediccion.
Adicionalmente, los estudios cuentan con una concentracidon en paises como
China, Taiwan y Estados Unidos, esto soportado por instituciones en torno a
la investigacidon como: la National Central University y National Chung Cheng
University de Taiwan y Hefei University of Technology, Chinese Academy of
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Sciences, Zhejiang University of Finance and Economics, Zhejiang Normal
University, Wenzhou University y Southwestern University Finance and Eco-
nomics ubicados en China.

En coincidencia, los documentos utilizan palabras claves como “Bankruptcy
prediction”, esta con mayor ocurrencia y fuerza de enlace total, y otras con una
alta incidencia como son “machine learning”, “Bankrupcty”, “Financial Distress”,
“Classification”, “Support Vector Machines” y “Finantial Ratios”; elementos
esenciales para la construccion de modelos predictores.

Actualmente, en Colombia no se cuenta con un estudio actualizado que
permita identificar usos y ventajas de las técnicas de Machine Learning en el
estudio de la sostenibilidad financiera, se propone para trabajos futuros poder
determinar los efectos de emplear técnicas y algoritmos de ML en la determi-
nacion del desempefo empresarial en empresas colombianas.
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