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alcanzados, siendo posible determinar el signo y el efecto de cada variable sobre la prediccién final de
todas y cada una de las observaciones. Este trabajo aporta a la literatura del fracaso empresarial del sec-
tor cooperativo la constatacion de la utilidad de una nueva metodologia (XGBoost), que proporciona un
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Expanded abstract

The prediction of the business failure of the
spanish cooperatives. Application of the
Extreme Gradient Boosting Algorithm

Cooperatives are entities with regulatory and operational singularities that make them different
from other commercial companies in the business landscape. The relations with the workers,
the remuneration of the partner’s contribution and the way in which the results are distributed
configure them as companies of a deep social nature, even though they also have a commercial
nature.

After reviewing the contents of the studies aimed at the identification of business failure pre-
diction models, we have observed that there are still very few which address cooperative socie-
ties, despite the importance of this kind of organization in our business landscape. In addition,
most of the papers follow traditional statistical methodologies. In fact, the different method-
ologies used in this field of research have evolved over time; and one of the newest and most
innovative is Extreme Gradient Boosting (XGBoost), which to the best of our knowledge has not
been applied in this research area.

The objective of this study is to show the usefulness of Extreme Gradient Boosting meth-
odology, which is based on machine learning techniques, in the prediction of business failure,
particularly in the field of cooperative companies.

We will determine whether the algorithm is suitable for the identification of the most relevant
variables that indicate situations of financial distress. Therefore, it will allow to classify a com-
pany as failed or not failed. We will also analyze whether this technique is appropriate to explain
the reasons leading to this classification.

We also intend to contribute to overcoming the general absence in the literature of this type of
studies in this business environment and to incorporate modern techniques based on artificial
intelligence.

To achieve the aims of the study, a model has been estimated from a sample of non-financial
cooperatives that failed in 2015, belonging to various productive sectors. To consider a company
as failed, a broad definition of failure has been chosen, because it allows us to clearly distinguish
between failed and non-failed companies. Thus, the failure has been identified to the legal defini-
tion of insolvency, as contemplated by the present Spanish insolvency regulation. The selection
made, taking into account this condition, consisted in 56 companies that had filed insolvency
proceedings in the year considered. Thereafter, they have been paired with as many non-failed
ones with similar characteristics, so that the final sample has consisted of 112 companies.

Since our main goal is to formulate business failure prediction models, we have focused on
those variables or financial ratios that provide information on aspects of the firm’s solvency and
profitability, but without forgetting the influence of the company’s debts. To these main cate-
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gories, we have added rotation, activity and asset structure. Given the uniqueness of this kind
of companies we are considering, some clarifications have been made for some of the selected
financial ratios, specifically for the debt and profitability ratios.

Results from the statistical study show the importance of the variables related to solvency,
liquidity, debt and profitability. These variables exhibited the most contribution to detecting a
situation of business failure.

The model combines in an effective way the variables of long-term solvency, liquidity, activity,
and debt, and achieves a 100% accuracy rate in the training sample and 86% in an independent
testing sample. The results have confirmed the higher the solvency and immediate liquidity of
a cooperative company the lower the probability of failure. Additionally, the higher the variable
that measures the ratio value added to sales the higher the probability of failure, as financial and
personnel expenses are involved in this relationship. Finally, we have observed that profitability
increases when cash flow grows in proportion to the company’s assets, therefore being consist-
ent in the sense that as a company performs better the propensity for failure is reduced by being
more profitable.

These results are consistent with the empirical evidence: the higher the solvency and profit-
ability rates the lower the failure probability, and the lower the debts the lower the exposure to
failure. Consequently, we understand that the applied technique is quite effective for the objec-
tives pursued, that is, the early detection of business failure for cooperative companies.

Probably the variable less easy to compare is profitability since in a cooperative the book
result is not comparable with the rest of commercial companies because it does not take into
account the potential benefits of their partners through prices of cooperative products and ser-
vices.

The resulting model, in addition to classifying cooperative as failed and non-failed, has shown
its potential to identify the underlying reasons for this classification. That is, the XGBoost model
algorithm provides explanations about the variable’s weights in terms of failure probability for
each observation of the test sample, splitting the individual weight and the influence sign of each
of the predictors. Therefore, the final model is not only about high accuracy predictions, but also
leads to results that are fully interpretable—it is possible to determine the sign and the effect of
each variable or financial ratio on the final prediction for each and every one of the observations.

The study is intended to be of a continuity nature because we consider it would be very inter-
esting to carry out this type of analysis again but extending it to a series of several years in order
to propose a model capable of detecting failure with a few years in advance.

In short, we have demonstrated that this study contributes to the literature on business fail-
ure in the cooperative sector by means of showing the utility of a new methodology (XGBoost)
capable of identifying cooperatives with a high probability of failure. The results are very accu-
rate, and their interpretation is very easy.

Keywords: Business failure, cooperatives, prediction models, Extreme Gradient
Boosting.

CIRIEC-Espafia, Revista de Economia Publica, Social y Cooperativa N2101/2021, pp. 255-288
1.5.5.N.: 0213-8093

257



258

LA PREDICCION DEL FRACASO EMPRESARIAL DE LAS COOPERATIVAS ESPANOLAS. APLICACION
DEL ALGORITMO EXTREME GRADIENT BOOSTING

1. Introduccion’

La dilatada crisis econémica y financiera que se inicié en 2008 supuso la desaparicién de nu-
merosas empresas, lo que ha revitalizado las investigaciones sobre los motivos que llevan a las
empresas a situaciones de dificultad financiera que, en ocasiones, pueden provocar su desa-
paricion definitiva.

Revisando los contenidos de los estudios orientados a la elaboracién de modelos que tratan
de anticipar situaciones de fracaso empresarial, se puede constatar que los centrados en las
pymes, fundamentales en nuestro tejido empresarial, han ido ganando terreno, pese a que
siguen siendo escasos los que se ocupan de las sociedades cooperativas® Esta circunstancia se
atribuye basicamente a la tradicional ausencia de bases de datos fiables de cooperativas, lo que
ha dificultado construir muestras de un tamafio adecuado que garanticen la significatividad
estadistica de los resultados, asi como la comparacién de las peculiaridades de las cooperati-
vas con el resto de empresas.

Las cooperativas, con una relevante tradicion e implantacién en diversos sectores economi-
cos de nuestro pais, son sociedades de caracter social que pretenden facilitar a sus socios bie-
nes o servicios amenor precio o retribuirles mejor sus prestaciones. Para ello, cuentan con una
regulacion peculiar diferente de otros tipos de sociedades?. Este hecho nos obligara a matizar
algunas ratios utilizadas habitualmente en el andlisis financiero y estadistico, principalmente
en las categorias de endeudamiento y de rentabilidad (Pozuelo, Martinez y Carmona, 2012).
Estas matizaciones nos ocuparan unas lineas cuando se proponga en el oportuno apartado las
variables explicativas de los posibles modelos.

Entre las diversas caracteristicas* que diferencian a las cooperativas de otras sociedades
destacan su capital variable y su remuneracion, el reparto del resultado de acuerdo con las
operaciones realizadas por cada socio y la asignacion obligatoria de parte del resultado a la
educacidn, formacién y promocion de sus socios y trabajadores (Juste et al. 2011 y Pozuelo,
Martinez y Carmona, 2012). Por su parte, Iturrioz (2010) y Masa et al. (2016) sefialan las pe-
culiaridades de quienes toman las decisiones en las cooperativas, ya que en las empresas con-
vencionales los clientes, proveedores y trabajadores no intervienen en la toma de decisiones,
mientras si que lo hacen en las cooperativas, dado el doble rol que éstos suelen tener al ser,
simultidneamente, socios de las mismas.

Ademas, las cooperativas se rigen por una normativa fiscal especifica y una adaptacion
contable (Orden EHA/3360/2010) y dado, que las comunidades auténomas asumen en sus

1. Se agradece el apoyo financiero del Ministerio de Ciencia e Innovacién de Espaiia y FEDER (Proyecto PGC2018-
093645-B-100).

2. Destaca el trabajo pionero de Dietrich et al. (2005) y la revisién de la literatura de Mateos et al. (2011), que
ademds incluye un estudio sobre los modelos de prediccién del fracaso empresarial y su aplicabilidad en coope-
rativas agrarias.

3. Carreras, G. (2011) analiza el cardcter mercantil de las cooperativas.

4. Pozuelo, Carmona y Martinez (2012) analizan con profundidad las diferencias de las cooperativas con las so-
ciedades capitalistas.
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estatutos algunas competencias en materia cooperativa, dichas comunidades han ido desarro-
llando sus respectivas normativas en esta materia.

Por otro lado, las distintas metodologias utilizadas en el andlisis del fracaso empresarial han
evolucionado a través del tiempo, siendo una de las mas novedosas, y apenas aplicada en este
ambito, la basada en Extreme Gradient Boosting. Este algoritmo de aprendizaje automatico se
utilizara con el fin de comprobar si permite identificar las variables mas relevantes que detec-
tan las situaciones de dificultad financiera, de manera que se pueda clasificar a una empresa
como fracasada o no fracasada. Asimismo, comprobaremos si esta técnica puede revelar los
motivos que conducen a dicha clasificacion.

Asi pues, laimportancia para los agentes econdmicos de poder anticipar situaciones de ries-
go en las empresas que puedan conducir a su fracaso, la escasez de trabajos en este sentido,
centrados en las empresas cooperativas, y las ventajas que puede aportar el uso de la novedosa
metodologia Extreme Gradient Boosting, nos ha llevado a explorar en este trabajo un modelo
de prediccion de fracaso empresarial de cooperativas espafolas utilizando esta metodologia.

La delimitacion del concepto de fracaso empresarial sera fundamental para la seleccion de
las empresas que formaran las diferentes muestras sobre las que se realizara el estudio. Se ha
optado por una definicién de fracaso que permita distinguir con claridad las empresas sanas
de las que no lo son. De esta manera se ha equiparado el fracaso a la calificacion juridica de
situacion concursal, segtin lo contemplado en la legislacion concursal espafiola (RDL 1/2020
por el que se aprueba el texto refundido de la Ley Concursal)®, de modo que una empresa se
considerara fracasada si ha presentado o iniciado un expediente concursal y sana o no fracasa-
da en el caso contrario. Aunque este criterio®, de marcado caracter juridico, presenta algunos
inconvenientes, como la reduccion considerable de los tamafios muestrales, se entiende que
son superados por las ventajas de objetividad y fijacién de la fecha del fracaso que aporta en el
proceso de seleccion de las empresas que integraran las distintas muestras.

La estructura de este estudio la detallamos a continuacion. En primer lugar, se revisan bre-
vemente las aportaciones de los ultimos afios con relacion al objeto del trabajo. Posteriormen-
te, se pasa a describir tanto los datos con los que trabajaremos -recopilados en las muestras
elaboradas a tal fin- como las variables que usaremos. A continuacion, se describen los funda-
mentos de la metodologia Extreme Gradient Boosting empleada y los resultados obtenidos. Por
ultimo, se exponen las conclusiones del trabajo y las posibles lineas futuras de investigacion
en este campo de estudio.

5. EL 7 de mayo de 2020 aparece publicado en el BOE el Real Decreto Legislativo 1/2020 por el que se aprueba el
texto refundido de la Ley Concursal. El 1 de septiembre de 2020 entré en vigory derogé la Ley 22/2003 Concursal.
El texto tiene como objetivo regularizar, dilucidar y armonizar las diferentes reformas que ha sufrido la Ley Con-
cursal de 2003, (28 cambios en 5 afios).

6. Otras definiciones que aparecen en la literatura sobre el fracaso empresarial son el incumplimiento en las obli-
gaciones de pago, los descubiertos en cuentas bancarias, las pérdidas en ejercicios consecutivos, un patrimonio
neto negativo, el cese en el reparto de dividendos, figurar en listados de morosos, cese de actividad, etc. En el
sector cooperativo muchas veces el fracaso empresarial se manifiesta como cese de la actividad, significativas
bajas de socios o el comienzo de procesos de reestructuracion. Sin embargo, la consideracién exclusiva de estas
circunstancias nos hubiera impedido la elaboracion de una base de datos de estudio que ofreciese resultados
estadisticamente significativos.
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2. Antecedentes

Si bien existen revisiones muy completas de la literatura sobre fracaso empresarial (Tseng y
Hu, 2010; Tascon y Castafio, 2012; Romero, 2013; Sun, Li, Huang, y He, 2014), nos ocupare-
mos fundamentalmente de las que hacen referencia a las tltimas metodologias incorporadas,
entre las que destacan las que forman parte del Machine Learning, como las basadas en redes
neuronales. Estas tienen como base un sistema de neuronas dispuestas en tres niveles (entra-
da, oculta y salida) que realizan ciertos calculos o tareas en funcién de la arquitectura de las
conexiones que utilice. Sus primeras aplicaciones en este campo datan de los afios 90 (Bell,
Ribar y Verchio, 1990; Odom y Sharda 1992; Wilson y Sharda, 1994; Boritz y Kennedy, 1995),
prolongandose hasta la actualidad (Lépez y Pastor, 2015; Popescu, Andreica y Popescu, 2017;
Jayanthi, Kaur y Suresh, 2017). Diversos estudios sefialan que las metodologias apoyadas en
redes neuronales presentan ventajas de robustez respecto a otras anteriores (Tam, 1991; Tam
y Kiang, 1992; Wilson y Sharda, 1994; Zhang et al. 1999). Ademas, muestran una gran capa-
cidad de adaptacién a la nueva informacién (Tam, 1991; Tam y Kiang, 1992) y mejoran sig-
nificativamente los resultados respecto a otras técnicas estadisticas basadas en los analisis
discriminante, logit o probit (Fletcher y Gross, 1999; Ravi, P.y Ravi, V. 2007; Zhang et al., 1999).

Un paso mas evolucionado dentro del Machine Learning es la metodologia denominada Deep
Learning, que supone un importante avance sobre los modelos de redes neuronales al ampliar
las capas a las que se ven sometidos los datos muestrales sobre los que se aplica el modelo.
Esta metodologia permite realizar operaciones mas complejas obteniendo resultados muy fia-
bles cuando se dispone de una gran cantidad de datos. Su uso se ha expandido en los tltimos
afios, habiéndose aplicado con éxito en diversas areas de conocimiento (medicina, multimedia,
juegos, procesamiento de datos y del lenguaje, areas de interés comercial, etc.). Aunque apenas
se ha utilizado en el campo del fracaso empresarial, destaca el trabajo de Chaudhuri y Ghosh
(2017) donde se consiguen modelos con una alta capacidad predictiva que supera a modelos
anteriores basados en otros soportes metodoldgicos.

Otro conjunto de metodologias actuales de Machine Learning, que han evolucionado en pa-
ralelo a las anteriormente comentadas, son las denominadas Boosting que usan principalmen-
te combinaciones de arboles de decisién individuales (ensemble trees) como clasificadores.
Su utilidad y capacidad predictiva queda de manifiesto en trabajos sobre fracaso empresarial
tanto de dmbito internacional (Kim y Kang, 2010; Kim y Upneja, 2014; Wang, May Yang, 2014;
Kim, Kang y Kim, 2015; Zieba et al. 2016) y nacional (Diaz et al. 2004; Alfaro, Garcfa et al.,
2008; Momparler et al. 2016; Pozuelo et al. 2018; Climent et al. 2019; Carmona et al. 2019).

Alfaro, Garcia et al. (2008) compararon la precisién de prediccion del fracaso empresarial
de modelos basados en redes neuronales y Boosting (en su versién AdaBoost) en un conjunto
de empresas europeas, teniendo en cuenta las variables habituales de predicciéon (ratios finan-
cieros), asi como las variables cualitativas, como el tamafio de la empresa, actividad y estruc-
tura juridica, concluyendo que el enfoque de AdaBoost disminuia el error de generalizacién en
aproximadamente un 30% respecto al producido con modelos basados en redes neuronales.
Alfaro, Gamez et al. (2008) concluyeron que la metodologia Boosting, en version Adaboosting,
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era adecuada para su uso en la prediccion del fracaso empresarial. Para ello la aplicaron a
una muestra de 1.180 empresas espafiolas y demostraron que era mas precisa que el analisis
discriminante.

Dentro de la metodologia Boosting han seguido apareciendo nuevas técnicas como la
FS-Boosting que han mejorado la capacidad predictiva. Destaca el trabajo de Wang, Ma y Yang
(2014). Por su parte, Kim et al. (2015), modifican el algoritmo AdaBoost, de manera que el cal-
culo del error geométrico reemplaza al aritmético. Esta técnica, a la que denominan GMBoost
logra un poder de prediccion y capacidad de aprendizaje muy elevados. Zieba et al. (2016)
obtuvo también con esta técnica unos resultados significativamente mejores respecto a otros
métodos anteriores.

Por su parte, como ya se ha indicado, Momparler et al. (2016) y Pozuelo et al. (2018) usaron
la técnica GBM (Gradient Boosting Machine), consiguiendo unas elevadas tasas de acierto en la
prediccién del fracaso bancario y empresarial, respectivamente.

Finalmente, la variante metodolégica del Extreme Gradient Boosting (XGBoost) ha demostra-
do ser mejor cuando se trabaja con datos estructurados y pocas variables. Esta asigna menor
peso a las variables que considera menos significativas, pues incorpora lo que se conoce con el
nombre de regularizacion del peso de las variables. En el ambito del fracaso empresarial Zieba
et al. (2016) utilizaron y compararon diferentes métodos, tanto de base estadistica como de
Machine Learning, concluyendo que el XGBoost obtenia mejores resultados. Recientemente,
los trabajos llevados a cabo por Climent et al. (2019) y Carmona et al. (2018) centrados en
el analisis del fracaso bancario en la eurozona y en los Estados Unidos, respectivamente, han
aplicado esta metodologia constatando su alta capacidad predictiva.

Por otro lado, aunque el estudio del fracaso empresarial de las sociedades cooperativas no
ha sido abordado suficientemente en la literatura cientifica pese a su importancia en nuestro
tejido econdmico, destacamos los trabajos de Vargas (2010), Iturrioz (2010) e Iturrioz y Mar-
tin (2013) donde se analiza el concurso de acreedores de cooperativas, pero sin obtener un
modelo predictivo de su fracaso.

Pozuelo, Martinez y Carmona, (2012) llevaron a cabo un estudio centrado en la estimacion, a
partir de técnicas estadisticas, de modelos aptos para la prediccion del fracaso empresarial en
las empresas cooperativas. Mari et al. (2014) analizaron cualitativamente los determinantes
en la prediccion del fracaso de las cooperativas agroalimentarias utilizando el método Delphi,
concluyendo en el alto poder predictivo del endeudamiento, la autofinanciacion y el cash flow.

Masa et al. (2016) analizaron la capacidad predictiva del fracaso empresarial con un mode-
lo de ecuaciones estructurales basado en minimos cuadrados parciales, que aplicaron a dos
muestras, una de cooperativas y otra de empresas capitalistas, constatando que solvencia, li-
quidez y rentabilidad son las principales variables que pueden anticipar el fracaso. A pesar de
encontrar algunas diferencias en los resultados entre las dos submuestras, inicamente resul-
taron significativas la localizacion, que influye positiva y significativamente en las cooperativas
y no en las empresas capitalistas. También, la antigiiedad que influye positiva y significativa-
mente Unicamente en las cooperativas, debido a que la dotacién anual obligatoria de reservas
incide en su solvencia.
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Nos encontramos pues con una escasez de trabajos sobre la prediccion del fracaso de coo-
perativas basados en la metodologia Extreme Gradient Boosting, que constituye un motivo re-
levante para la realizacion de este estudio. Se pretende constatar la utilidad de este algoritmo
como herramienta en la prediccion del fracaso empresarial en el ambito de las cooperativas.

3. Seleccion y fuentes de la muestra
de empresas

En el proceso de seleccion y obtencion de las diferentes muestras de empresas se ha recurrido
a la base de datos financieros SABI (Sistema de Analisis de Balances Ibéricos).

Para seleccionar las empresas que formaran parte de la muestra de estimacion el estudio
se limitara a aquellas cooperativas de naturaleza no financiera fracasadas en el afio 2015, de
acuerdo con la definicién adoptada. La seleccion efectuada, atendiendo a esta condicion, re-
dujo la cifra a 74 empresas que habian presentado expedientes concursales en el ejercicio
considerado.

En las 74 empresas resultantes se realizaron dos nuevos filtrados. Uno para que la muestra
guardase un niimero proporcional al indice de fracaso del sector en que operaban y otro, por el
que se descartaron aquellas empresas de reciente creacion (hasta tres afios) y las que no con-
tenian datos contables completos de al menos tres ejercicios anteriores a la fecha del fracaso.

Tras estos procesos de seleccion y filtrado, el nimero de firmas se redujo a 56 empresas
cooperativas fracasadas que son las que definitivamente se integraran en la muestra de esti-
macion.

Para completar la muestra de estimacion y poder aplicar ciertas herramientas estadisticas
de clasificacion, se recurrio a la técnica del emparejamiento consistente en asociar cada una
de las empresas quebradas con una no quebrada de las mismas caracteristicas elegida alea-
toriamente entre aquellas de un tamafo similar, medido en funcion del volumen de activo,
y que operase en el mismo sector econémico establecido por el N.A.C.E (rev). (Clasificacion
Nacional de Actividades Econdmicas) a nivel de cuatro digitos y cuando no ha sido posible se
ha descendido a tres digitos. Con este proceso se incorporaron otras 56 empresas quedando
la muestra de estimacion finalmente compuesta por 112 cooperativas, la mitad sanas y la otra
mitad fracasadas.

La agrupacion sectorial se ha realizado por categorias atendiendo a las secciones del C.N.A.E.
(Clasificacion Nacional de Actividades Econémicas) de 2009 procurando homogeneizar las ac-
tividades previstas en cada una de ellas, lo que nos ha permitido distinguir 9 grupos basicos. El
resumen de la distribucién sectorial resultante de la muestra de estimacion lo mostramos en la
tabla 1, donde se puede apreciar el peso especifico de cada categoria sectorial.
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Tabla 1. Distribucion de la muestra de estimacion por agrupaciones

sectoriales

CATEGORIAS
(Grupos basicos)

SECCIONES
CNAE 2009

ACTIVIDADES DEL GRUPO

EMPRESAS

%

0

A

Agricultura, ganaderia,
silvicultura y pesca

12 +12

2142

Industrias extractivas

4+4

714

Industria manufacturera

13+13

23,21

Comercio al por mayor y al por
menor; reparacion de vehiculos
de motor y motocicletas

16,07

Transporte y almacenamiento
Hosteleria
Informacion y comunicaciones

892

Actividades inmobiliarias
Actividades profesionales,
cientificas y técnicas

3+3

535

Actividades administrativas y
servicios auxiliares
Administracion publica y
defensa; seguridad social
obligatoria

2+2

3,57

O T

Educacion

Actividades sanitarias y de
servicios sociales

Actividades artisticas,
recreativas y de entretenimiento

10,71

cHun

Otros servicios

empleadores de personal
domeéstico; productores de
bienes y servicios para uso
propio

Actividades de organizaciones y
organismos extraterritoriales

3,57

TOTAL EMPRESAS (No fracasadas + fracasadas)

56 + 56

100,00

Para completar las caracteristicas de la muestra, exponemos en la tabla 2 los grupos de
empresas que la constituyen clasificados segin el tamafio. En este caso, para diferenciar los
distintos tamafios de empresa, nos hemos basado en la clasificacion que ofrece la Unién Euro-

CIRIEC-Espafia, Revista de Economia Publica, Social y Cooperativa

1.5.5.N.: 0213-8093

N2101/2021, pp. 255-288

263



264

LA PREDICCION DEL FRACASO EMPRESARIAL DE LAS COOPERATIVAS ESPANOLAS. APLICACION
DEL ALGORITMO EXTREME GRADIENT BOOSTING

pea en el Anexo [ del Reglamento (UE) n2 651/2014 de la Comision tomando como referencia
el volumen de activo.

Tabla 2. Tamano de las empresas consideradas

Numero % X(c):ﬂlr::%gnd;iles de €) (*)
Microempresas 24 + 24 42,85  Hasta 2.000
Pequefias 23 +23 4107  Entre 2.000y 10.000
Medianas 5+5 8,92 Entre 10.000 y 43.000
Grandes 0 0 Masde 43.000
TOTAL (No fracasadas + fracasadas) 56 + 56 100,00

(*) Criterio extraido del Anexo 1 del Reglamento (UE) n® 651/2014 de la Comision.

4. Seleccion y definicion de las
variables explicativas

Uno de los aspectos mas relevantes en la elaboracion de modelos de prediccion de fracaso
empresarial es determinar las variables independientes que lo integraran, en nuestro caso
mayoritariamente ratios econémico-financieras. La primera dificultad para acometer esta eta-
pa es la ausencia de una teoria general que guie el proceso de seleccion, lo que constituye una
fuerte limitacién a la hora de modelizar el fracaso empresarial’. En este trabajo se procurara
conciliar la experiencia aportada por otros autores con los objetivos propuestos. Por ello, para
seleccionar las ratios con los que comenzaremos a trabajar nos basaremos en:

1. Ratios tradicionales en la literatura sobre analisis contable.

2. Frecuencia de aparicion en estudios anteriores.

3. Facilidad para ser calculados y definidos en funcién de la informacién contable disponi-
ble.

Ademas, ninguno de las ratios considerados incorpora informacién de mercados bursatiles
ya que ninguna de las cooperativas consideradas en las diferentes muestras cotizaba en el
mercado de valores.

7. Un estudio interesante que aporta una guia para la incorporacion de ratios basados en un modelo econémico-fi-
nanciero de solvencia empresarial lo encontramos en Diéguez et al. (2006). También puede consultarse Pozuelo
etal. (2010) y Labatut et al. (2009).
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Dado que nuestro objetivo es la formulacion de modelos de prediccion de fracaso empre-
sarial incidiremos en aquellas variables que, en principio, informen sobre los aspectos de la
solvencia y rentabilidad de la firma, sin olvidar la influencia del endeudamiento. A estas cate-
gorias afadiremos las de rotacion, actividad y estructura de activo:

Atendiendo a la singularidad de las empresas con las que estamos trabajando realizaremos
unas matizaciones en algunos de las ratios seleccionadas, concretamente en los de endeuda-
miento y en los de rentabilidad por las razones que vamos a exponer a continuacion.

Una caracteristica que diferencia las sociedades cooperativas de las capitalistas es la libre
adhesion y la consecuente variabilidad del capital social respetando el capital minimo estatu-
tario al alza, por la entrada de socios o a la baja por su salida.

Aunque tradicionalmente se ha establecido que el capital® de las cooperativas forma parte
de los fondos propios y unicamente se configuraba como deuda ante la baja del socio coope-
rativo, la adaptacion de la normativa contable al PGC 2007 y a las Normas Internacionales de
Informacion Financiera (NIIFs) mediante la Orden EHA/3360/2010 establece que, en general,
las aportaciones de los socios y otros participes a las cooperativas, en la medida que no otor-
guen a la sociedad el derecho incondicional a rehusar su reembolso, deberan calificarse como
pasivo. De esta forma, podemos establecer que en una cooperativa hay dos tipos de socios, los
socios-propietarios y los socios-acreedores. A tenor de esta razon y dado el periodo de tiempo
que abarca nuestro estudio debemos tener en cuenta que en estos ejercicios el capital de las
cooperativas puede haberse considerado como fondos propios en algunos casos y en otros,
pensamos que los menos, haberse adaptado antes al cambio impulsado por las normas inter-
nacionales y haberse reclasificado en parte como fondos ajenos. Por ello, hemos considerado
oportuno mantener la cifra de fondos propios que figura en la base de datos que nos ha servido
para elaborar la muestra de estudio.

Referente a la rentabilidad y dada su relacién directa con el resultado debemos realizar las
siguientes matizaciones con vistas a su determinacion en el tipo de empresas que nos ocupa:

Hay dos tipos de resultado en la empresa cooperativa:

1. El que se origina en las operaciones realizadas con los socios (excedente).
2. El que deriva de las operaciones realizadas con terceros no socios y de operaciones
extraordinarias.

Desde el ejercicio 2011 la obtencion del resultado contable de las cooperativas sigue prac-
ticamente las mismas pautas que el resto de empresas y no es diferente del excedente coope-
rativo. Este hecho es importante cuando se analizan y estudian las cooperativas por medio de
bases de datos, como es nuestro caso, ya que en la mayoria se presentan los datos en formatos
similares al resto de empresas, sin tener en cuenta que en las cooperativas era diferente y que
el resultado contable de la cuenta de pérdidas y ganancias no es lo mismo que el excedente de
la cooperativa que aparece en los fondos propios del balance.

8. La consideracion particular de los recursos propios y ajenos en las empresas cooperativas puede ampliarse en
Martin et al. (2007) y Bretos et al. (2018).
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Respecto a las ratios de rentabilidad no debemos olvidar que en las cooperativas la mejor
rentabilidad de sus socios vendra probablemente por la obtencién de unos buenos precios
de los productos y servicios cooperativizados. Dentro de la categoria de rentabilidad hemos
considerado unas ratios de naturaleza mixta integrados por las magnitudes de beneficio en sus
distintos niveles y de endeudamiento. También, en la categoria de rentabilidad se han integra-
do algunas ratios planteados con el cash flow en su acepcion tradicional de recursos genera-
dos, es decir, beneficio + amortizaciones + provisiones.

En nuestro estudio se ha partido de la informacion contenida en los estados financieros de
las sociedades cooperativas transformandola en ratios, lo que permitira establecer con rigor
su situacion econémico-financiera y realizar comparaciones entre las distintas empresas y di-
ferentes periodos econdémicos. Ademas de las ratios clasicas en este tipo de estudios, se ha
incorporado la variable tamafio, como el montante del activo empresarial. El uso de la variable
tamafio expresado en formas diferentes es muy frecuente en los estudios de fracaso empresa-
rial. En algunos trabajos, como Back (2005) y Turetsky y McEwen (2001) aparece expresado
como logaritmo natural de la cifra de activo total. Otros autores, como Calvo y Garcia (2006)
se inclinan por considerar el criterio establecido por la Comision Europea (1996) y, también
hay autores, como Honjo (2000) que se han decantado por referenciar el tamafio al nimero de
trabajadores de la firma

Por razones de tipo operativo no se ha recurrido a informacion de distinto origen, como la
de naturaleza cualitativa.

La lista de las ratios considerados inicialmente y separados por categorias se muestra en la
tabla 3:

Tabla 3. Ratios utilizados en el estudio empirico

CLAVE RENTABILIDAD

REN 1 RESULTADO DE EXPLOTACION/ACTIVO

REN 2 RESULTADO DEL EJERCICIO/FONDOS PROPIOS

REN 3 CASH FLOW RECURSOS GENERADOS/NETO

REN 4 CASH FLOW RECURSOS GENERADOS/FONDOS PROPIOS
REN 5 CASH FLOW RECURSOS GENERADOS/ACTIVO

(*) El resultado de actividades ordinarias es considerado antes de impuestos.
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CLAVE ESTRUCTURA FINANCIERA

END1 PASIVO/FONDOS PROPIOS

END 2 GASTOS FINANCIEROS/PASIVO

END 3 GASTOS FINANCIERQOS /VENTAS

END 4 PASIVO NO CORRIENTE/FONDOS PROPIOS
END 5 PASIVO CORRIENTE/PFONDOS PROPIOS
CLAVE ACTIVIDAD

ACT1 VALOR ANADIDO/VENTAS

ACT 2 RESULTADO DEL EJERCICIO/VALOR ANADIDO
CLAVE ROTACION

ROT1 VENTAS/ACTIVO

CLAVE SOLVENCIA (Liquidez)

LiQ1 ACTIVO CORRIENTE/PASIVO CORRIENTE
LiQ2 ACTIVO CORRIENTE - EXISTENCIAS/PASIVO CORRIENTE
LQ.3 DISPONIBLE/PASIVO CORRIENTE

CLAVE SOLVENCIA A LARGO PLAZO

SOLV LP1 ACTIVO /PASIVO

CLAVE ESTRUCTURA ECONOMICA

EE1 ACTIVO CORRIENTE/ACTIVO

CLAVE OTRAS VARIABLES

TAMARNO ACTIVO

Fuente: Elaboracién propia.

Todas las partidas integrantes de las ratios han sido derivadas del Balance de Situacion y

cuenta de Pérdidas y Ganancias de las empresas que componen las diferentes muestras.
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5. Metodologia

Con la finalidad de clasificar correctamente la muestra disponible como empresas cooperati-
vas en situacion de activo o de concurso, se ha aplicado el algoritmo de Aprendizaje Automa-
tico Extreme Gradient Boosting (XGBoost). Las técnicas de Aprendizaje Automatico proporcio-
nan muy buenos resultados en la resolucién de problemas, tales como la clasificacién de spam
en el correo, la deteccion del fraude, la identificacién de eventos andmalos o la asignacion de
recursos publicitarios (Chen y Guestrin, 2016).

XGBoost es un algoritmo que estd inspirado en el modelo del Gradient Boosting de Friedman
(2001 y 2002), pero permite una implementacion mas eficiente y mejora la velocidad y resul-
tados del algoritmo original. También incorpora un esquema de regularizacién que controla
la posibilidad de obtener resultados sesgados que no puedan después generalizarse sobre
muestras independientes. La regularizacion afiade un factor de penalizacién que hace que la
importancia de las diferentes variables tienda a cero, y asf evitar la falta de generalizacion del
modelo resultante. La penalizacion puede de hecho reducir considerablemente el problema
del sobre-ajuste (overfitting, en inglés) de los modelos de Aprendizaje Automatico, sin que
ello conlleve una pérdida en su capacidad predictiva; también permite desarrollar modelos de
prediccién mas simples, con menos variables (James et al., 2017).

Como recogen Kuhn y Johnson (2013), los algoritmos basados en la metodologia boosting se
empezaron a desarrollar a principios de la década de 1990, mediante la combinacién de un na-
mero de clasificadores débiles (arboles de decision) que producian un modelo de clasificacion
agregado o de conjunto con una ratio inferior de errores a los arboles de decision individuales.
Por tanto, y en palabras de Chambers y Dinsmore (2015), boosting combina o agrupa varios
modelos individuales (en forma de arboles de decisién) en un modelo de conjunto, que se
caracteriza porque la capacidad predictiva resultante es muy superior a la de los modelos in-
dividuales. La construccién de los modelos se realiza de modo secuencial, en base a los errores
del modelo precedente; por tanto, cada arbol de decisiéon depende de los arboles anteriores y
se ajusta a los residuos o errores que van quedando.

Elith et al. (2008), sefialan que el modelo resultante agregado es una combinacién de cien-
tos o miles de arboles de decision individuales, que se puede interpretar como un modelo de
regresion donde cada término se corresponde con cada uno de los arboles de decision indivi-
duales. La construccién de modelos de aprendizaje formados por multiples arboles -propio de
un modelo boosting agregado-, mejora considerablemente la capacidad predictiva de un arbol
individual, permitiendo resolver el problema de la baja precision de los arboles de decision
cuando se elaboran de forma individual.

Por otro lado, el algoritmo XGBoost hace uso de la estocasticidad (stochastic gradient boos-
ting), que conlleva un esquema de muestreo aleatorio tanto de las variables como de las ob-
servaciones durante el proceso de construccion de los arboles de decision individuales. La
principal ventaja de la estocasticidad reside en el hecho de que incrementa la capacidad pre-
dictiva del algoritmo, al tiempo que reduce la varianza del modelo final -pues se selecciona un
subconjunto aleatorio de datos para ajustar cada nuevo arbol-.
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Otra caracteristica interesante de este tipo de modelos basados en el algoritmo stochastic
gradient boosting, es que son robustos ante la presencia de valores extremos y valores perdi-
dos, permiten ajustar datos que no son lineales y pueden utilizar variables numéricas y cate-
goricas, sin necesidad de realizar transformaciones previas. Ademas, las situaciones de multi-
colinealidad de las variables independientes no interfiere en el ajuste de los modelos (James
etal, 2017).

El ajuste de un modelo con el algoritmo de aprendizaje automatico XGBoost requiere de la
especificacion de un conjunto de parametros reguladores de la complejidad de este, que se de-
nominan hiper-parametros. Sus valores 6ptimos dependeran de las caracteristicas de los datos.
Por consiguiente, resulta decisivo identificar los valores mas adecuados de estos hiper-parame-
tros para construir un modelo XGBoost con la maxima capacidad predictiva. En nuestro estudio,
se va a seguir la técnica de la validacién cruzada para identificar la combinacion 6ptima de
éstos, pues permite estimar la precision global que tendria el modelo en una muestra indepen-
diente o de comprobacion. En particular, se hara uso de una validacién cruzada de 10 submues-
tras, de modo que los datos de la muestra de entrenamiento de las sociedades cooperativas se
segmentaran aleatoriamente en 10 grupos de tamafio idéntico. De este modo, se calculara 10
veces un error de precision en cada una de los 10 submuestras de validacion, que se promediara
para estimar la precision global del modelo en una muestra de comprobacién independiente.

Los creadores de XGBoost explican de forma muy extensa y detallada el conjunto de hi-
per-parametros propios de este algoritmo, necesarios para obtener un buen ajuste (Xgboost.
readthedocs.io, 2019). Los parametros mas significativos son los que se detallan a continua-
cion, cuya combinacion optima de los mismos intentaremos obtener, mediante la técnica de
validacion cruzada aludida en los parrafos anteriores, a partir de las caracteristicas intrinsecas
de los datos disponibles sobre empresas cooperativas:

o Elntimero maximo de iteraciones del algoritmo.

e Laprofundidad maxima o tamafio de cada arbol de decision individual.

» Laratio de aprendizaje o contribucién de cada nuevo arbol construido en cada nueva
iteracion en el modelo.

e Lacantidad minima de disminucion de la funcion de pérdida que se requiere para hacer
una nueva particion en el arbol de decision individual.

o El porcentaje aleatorio de variables que se consideran para la construccion de cada ar-
bol de decision.

o El porcentaje aleatorio de observaciones que se consideran para la construccién de
cada arbol de decision.

o El nimero minimo de observaciones que contiene cada nodo del arbol para que pueda
haber una nueva particién.

Para la construccion de los diferentes modelos de aprendizaje automatico XGBoost y para la
identificacion de la combinacion 6ptima de los hiper-parametros que configuran este tipo de
algoritmos, se ha utilizado el paquete de programacion R (R Core Team, 2019) version 3.5.3,
junto con dos de sus librerias externas: XGBoost version 0.82.1 (Chen et al,, 2019) y caret ver-
sién 6.0-82 (Kuhn, 2019).
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6. Resultados

En la tabla 4 se recogen los principales estadisticos descriptivos de las variables considera-
das, diferenciando entre empresas cooperativas sanas y en situaciéon de concurso. Como se
ha indicado en el apartado anterior el algoritmo XGBoost es robusto ante posibles situaciones
de multicolinealidad de las variables independiente, por tanto, se ha incluido en el analisis la
totalidad de las variables. Asimismo, se aprecia que no se ha realizado ningun tipo de ajuste en
las variables, como tipificar o normalizarlas para evitar valores perdidos o extremos, pues ya
se ha sefialado en lineas anteriores que este algoritmo no lo precisa.

Las diferencias mas significativas las encontramos en las variables relativas a la solvencia y
liquidez de las empresas, donde se observa que medias y medianas son mayores siempre en
las empresas no fracasadas. Las mayores diferencias se dan en las variables SOLVLP1 y LIQ3,
indicativas de la solvencia global y de la liquidez inmediata de la empresa, respectivamente.
SOLVLP1 presenta unas diferencias en media de 2,27 vs 1,52 y mediana de 1,58 vs 1,32, mien-
tras que LIQ3 0,51 vs 0,21en media y 0,21 vs 0,09 en mediana.

También, encontramos diferencias que podrian parecer relevantes en algunas ratios de en-
deudamiento, donde se obtiene valores superiores en las medianas de las empresas fracasa-
das, mientras que en algunos casos es a la inversa en el caso de la media, si bien habria que
recalcar que la mediana es mejor indicativo ya que es mas robusta frente a valores extremos.

Finalmente, entre las variables de rentabilidad y generacion de valor, destacan las diferen-
cias que presenta REN4, indicativa del cash flow generado en relacién con el tamafio de la
empresa, que son mayores en las empresas no fracasadas (media 0,05 vs 0,01, y mediana 0,04
vs 0,03) y ACT1, referente al valor afiadido en relacién con las ventas, con mitad de mediana
en empresas no fracasadas (0,28 vs 0,14).

Como se apreciard posteriormente el modelo resultante considerara estas variables entre
las mds relevantes para estimar el fracaso de la empresa.
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Ajuste del modelo XGBoost

Una de las caracteristicas del Aprendizaje Automatico es que para obtener un modelo que
pueda generalizarse resulta necesario identificar la mejor combinacién de los hiper-parame-
tros propios del modelo. En el apartado de este trabajo dedicado a la metodologia se ha he-
cho referencia a estos parametros del algoritmo XGBoost, indicando que para su identificacion
vamos a emplear la técnica de la validacién cruzada. De este modo, esperamos desarrollar
un modelo XGBoost generalizable, capaz de proporcionar buenos resultados en una muestra
independiente diferente de la de entrenamiento. Hay que tener cuidado del riesgo de memori-
zacion o sobre-ajuste de los algoritmos de Aprendizaje Automatico, que se presenta cuando en
lugar de aprender de los datos memorizan su contenido, lo cual se puede detectar cuando los
resultados en la muestra de entrenamiento son muy buenos, pero en cambio en la muestra de
comprobacion dejan bastante que desear.

Se va a tomar el indicador AUC (Area Under the Curve) o curva ROC (Receiver Operating Cha-
racteristics) para medir la capacidad predictiva del algoritmo XGBoost. En el Aprendizaje Au-
tomatico, AUC se emplea habitualmente para valorar la bondad de un modelo de clasificacién
binario, teniendo en cuenta diferentes puntos de corte de probabilidad para considerar la per-
tenencia de una observacion a un grupo o a otro. Informa pues del potencial que tiene el mo-
delo ajustado para diferenciar entre las dos categorias de observaciones. Este indicador toma
valores que van del cero al uno, y cuanto mas préximo se encuentra de este tltimo valor mejor.
En nuestro caso, cuanto mayor sea el AUC obtenido entonces el modelo XGBoost ajustado sera
capaz de clasificar mejor las entidades cooperativas como en activo o en situacion de concurso.

Por consiguiente, mediante la técnica descrita de validacién cruzada, ajustaremos diferen-
tes modelos XGBoost con distintas combinaciones de hiper-parametros, y de todos estos mo-
delos seleccionaremos aquél con una combinacion especifica de hiper-parametros, que tenga
la valoracién mas alta en el referido indicador AUC. De este modo, estaremos empleando el
AUC como funcién de pérdida o de optimizacion del algoritmo.

La totalidad de los datos disponibles sobre entidades cooperativas se ha dividido en dos
grupos. El primer grupo esta formado por el 80% y constituye la muestra de entrenamiento,
que alimentara el algoritmo XGBoost con el fin de identificar, con una validacién cruzada de 10
submuestras, la mejor de las combinaciones de los hiper-parametros. El 20% restante cons-
tituye la muestra independiente de comprobacién, que se empleara para medir la capacidad
predictiva del modelo resultante. Es importante destacar que esta tiltima muestra permanece
oculta durante todo el proceso de entrenamiento del algoritmo y que s6lo se emplea al final
para evaluar una sola vez si el modelo es generalizable.

La tabla 5 muestra los valores dptimos de los hiper-parametros que se han obtenido con
la validacion cruzada de 10 subgrupos (k = 10), después de maximizar el valor del indicador
de bondad del modelo AUC, que alcanza un valor de 0,748. Este valor recoge la estimacion de
la capacidad predictiva del modelo XGBoost ajustado sobre una hipotética muestra indepen-
diente. Por otro lado, la precision global del modelo estimada mediante la validacion cruzada
asciende a un 70%.
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Tabla 5. Valores optimos de los hiper-parametros del modelo XGBoost

PARAMETRO VALOR
Numero maximo de iteraciones del algoritmo 686
Profundidad maxima o tamafio de cada arbol 3
Ratio de aprendizaje o contribucién de cada nuevo arbol 0,471
Cantidad minima de disminucion de la funcién de pérdida para realizar una 736
nueva divisién en el arbol

Porcentaje aleatorio de variables en cada arbol 40,46%
Porcentaje aleatorio de observaciones en cada arbol 35,00%
Numero minimo de observaciones que contiene cada nodo del arbol 1

Nota: Los valores dptimos se han identificado por medio de la validacién cruzada con un k=10.

Variables mas importantes del modelo XGBoost

La figura 1 muestra la ganancia de las variables mas relevantes del modelo, cuanto mas alto
es el valor de la misma la contribucién individual también es mayor. Las 4 primeras variables
representan una contribucién al modelo de aproximadamente el 50% (15 + 13 + 12 + 11). Se
aprecia que las variables mas importantes son SOLVLP.1, LIQ.3, ACT.1 y REN.4.

Las variables SOLVLP.1 y LIQ.3 son indicativas de la capacidad de la empresa de hacer frente
a los pagos derivados de sus deudas. SOLVLP.1, definida como la ratio

Activo

Pasivo
nos valora la solvencia global de la empresa, mientras que LIQ.3, definida como la ratio
Disponible
Pasivo Corriente
es indicativa de la liquidez inmediata de la empresa. Por su parte, la variable ACT.1 definida

como la ratio
Valor afadido °

Ventas
nos mide el valor afiadido con relacion a las ventas y, finalmente, REN.4, que representa la
relacion
Cash flow_Recursos generados '°
Activo

nos informa del cash flow generado por la empresa en relacion con el tamafio de la empresa.

9. Valor afiadido = Resultado antes de impuestos + Amortizaciones + Gastos financieros + Gastos de personal.
10. Cash flow_Recursos generados = Resultado del ejercicio + Amortizaciones + Fondos de deterioro + Provisiones.
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Figura 1. Variables mas importantes del modelo XGBoost
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En la figura 2 recogemos los graficos de dependencia parcial de las cuatro variables mas
importantes, que ilustran el efecto marginal de cada variable por separado en la probabilidad
de que una entidad cooperativa pueda ser considerada como en situacion de concurso. El eje
de las abscisas muestra los valores que pueden tomar las variables y el eje de ordenadas la
probabilidad de fracaso de la entidad cooperativa.

Las curvas descendentes de los graficos correspondientes a las variables SOLVLP.1 y LIQ.3
indican, respectivamente, que conforme aumenta la solvencia y la liquidez inmediata de la
empresa cooperativa disminuye la propension a su fracaso. Estos dos resultados son plena-
mente coherentes, ya que si la cooperativa puede hacer frente a sus deudas es razonable que
disminuyan las posibilidades de entrar en fases de dificultad financiera.

Atendiendo al grafico ascendente que presenta la variable ACT.1 de la figura 2, que relaciona
el valor afladido con la cifra de ventas, se observa que a medida incrementa su valor también
aumentan las posibilidades de fracaso. La ratio ACT.1 puede incrementarse si lo hacen los gas-
tos financieros o los de personal, al ser estas partidas dos componentes importantes del valor
afiadido, porlo que unos elevados importes de dichos gastos que no vayan acompafiados de un
paralelo incremento de las ventas, pueden favorecer la aparicién de problemas en la empresa
cooperativa.

Finalmente, el grafico descendente de la variable REN.4 de la figura 2, indica que cuanto
mayor es su valor, menor es la propension al fracaso. Esta variable aumenta cuando crece el
cash flow en proporcion al activo de la empresa, por lo que resulta coherente que conforme
una empresa tenga mejores resultados se reduzca la propension al fracaso al ser mas rentable.
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Figura 2. Graficos de dependencia parcial de las 4 variables mas
importantes
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Precision del modelo en la muestra de validacion

Ya se ha indicado que el modelo XGBoost se ha obtenido a partir del 80% de los datos (muestra
de entrenamiento), estimandose una precision global sobre una supuesta muestra indepen-
diente de un 70% -mediante validacién cruzada con k=10. Ahora vamos a obtener el valor de
la precision global sobre el 20% de los datos restantes (muestra de comprobacién) para com-
probar su valor efectivo sobre una muestra real independiente. El panel derecho de la figura
3, la matriz de clasificacién recoge que la precisién global del modelo en la muestra de com-
probacion es de un 86,36%, cifra superior al 70% que se habia estimado durante el proceso
de ajuste del algoritmo XGBoost con la validacién cruzada. También se aprecia -en la muestra
de comprobacién- que la ratio de positivos verdaderos (sensitividad del modelo) es del 100%,
por tanto, el modelo es capaz de identificar el 100% de las entidades cooperativas en situacion
de concurso; y que la ratio de negativos verdaderos (especificidad del modelo) es del 72,73%,
de modo que el modelo identifica un porcentaje muy elevado de entidades cooperativas sanas.

En el panel izquierdo de la figura 3 se representa la curva ROC (AUC), apreciandose que el
indicador de bondad del modelo, en la muestra de comprobacidn, asciende a 0,817. Un valor
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tan elevado y préximo a uno, es indicativo de la alta capacidad de prediccion que tiene el mo-
delo XGBoost sobre una muestra independiente. Este valor es superior al que se habia estima-
do anteriormente con la muestra de entrenamiento y haciendo uso de la validacion cruzada,
que era de 0,748. Todos estos resultados obtenidos sobre la nuestra de comprobacion, que no
son peores que los alcanzados por medio de la estimacion cruzada, aseguran que el modelo
XGBoost resultante es generalizable y no presenta un problema de sobre-ajuste.

Figura 3. Precision del modelo XGBoost en la muestra de comprobacion

Curva ROC (AUC) Matriz de clasificacion
2 A Prediccion
o | Fracaso
o . . g
Valor real Si No Precision
g o 0.592(1.000, 0.727) Fracaso Si TR 100,00%
2 No 3 8 72,73%
€ 3 Total 86,36%
w
o
e NOTAS:
o
o Tl : : : Rbsultados para un punto de corte de 0,592
1.0 05 0.0 N=22
Especificidad

5n = 86,36%

7. Interpretabilidad del modelo XGBoost

En este apartado se va a mostrar cudles son los criterios que sigue el modelo XGBoost ajustado
para asignar a las diferentes observaciones disponibles de entidades cooperativas una deter-
minada probabilidad de propensién al fracaso. En este sentido, se va a abrir la mal denomina-
da caja negra de este tipo de algoritmos mostrando que, en realidad, de una forma similar a
una regresion logistica, estamos ante lo que podriamos denominar una caja blanca. Asi pues,
quedara perfectamente explicado cémo clasifica el modelo XGBoost cada una de las observa-
ciones de entidades cooperativas como en activo o en situacién de concurso, que componen la
muestra de comprobacion.

Como indica Foster (2017b), un modelo ajustado con el algoritmo XGBoost esta formado por
muchos drboles de decisién individuales, cada uno con un peso especifico para conformar el
valor de la probabilidad final de prediccion de cada observacion. Este conjunto tan numeroso
de arboles es lo que proporciona la alta capacidad predictiva de este tipo de modelos, pero
a costa de reducir la interpretabilidad de los mismos; pues resulta muy dificil determinar la
influencia de cada variable en la obtencién de las predicciones finales. La libreria de R XGBoost
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Explainer (Foster, 2017a), identifica el impacto que tiene cada variable en la prediccion de cada
una de las observaciones, haciendo que un modelo XGBoost sea tan interpretable como una
regresion o un arbol de decision individual.

En particular, para cada una de las entidades cooperativas que forman la nuestra de com-
probacion, la probabilidad de concurso la descompondremos para mostrar la importancia por
separado de cada una de las variables o ratios considerados. En realidad, como sefiala Foster
(2017a), lo que se descompone es la proporcion de probabilidades o log-odds, ya que las pro-
babilidades que proporciona un modelo XGBoost son las de una funcién logistica aplicada a
los log-odds.

La figura 4 muestra la descomposicion de los log-odds de dos entidades cooperativas fra-
casadas de la muestra de comprobacion, clasificadas correctamente por el algoritmo XGBoost
(Observaciones 1 y 3). Por su parte, la figura 5 recoge la descomposicion de los log-odds de
dos entidades cooperativas clasificadas correctamente por el algoritmo XGBoost como no fra-
casadas, también de la muestra de comprobacion (Observaciones 20 y 21). La probabilidad de
fracaso que proporciona el modelo aparece en el eje de las ordenadas y las ratios en el eje de
las abscisas, mientras que los log-odds se encuentran dentro de las barras verticales.

Por ejemplo, para la observacion 1 de la figura 4 (entidad cooperativa fracasada), la predic-
cion de fracaso con una probabilidad del 63% (0,633) se descompone para recoger la influen-
cia individual de cada variable: tanto el signo (el color verde recoge una influencia positiva
hacia el fracaso y el rojo lo contrario) como la importancia (tamafio de cada una de las barras).
Se aprecia que la prediccion de los log-odds de esta cooperativa que ha entrado en concurso de
acreedores, que asciende a 0,546, va variando en funcion del efecto de las diferentes variables
como sigue:

+0: Modelo base

+0,21: END 2 [la prediccion ahora es de 0,21]
+0,13: SOLVLP 1 [la prediccion es ahora de 0,34]
+0,08: END 3 [la prediccion es ahora de 0,42]
+0,07: END 5 [la prediccion ahora es de 0,49]
+0,06: LIQ 2 [la prediccion ahora es de 0,55]

- 0,05: REN 4 [la prediccién ahora es de 0,50]
+0,04: LIQ 3 [la prediccion ahora es de 0,54]
+0,02: END 1 [la prediccion ahora es de 0,56]

Y, a partir de ahi, faltaria afiadir y restar el resto de los log-odds de las variables con menor
influencia hasta llegar a un log-odds final de 0,546, que se corresponde con una probabilidad
de fracaso del 63% (0,633).

También se aprecia que, para todas las observaciones, el modelo de descomposicién de la
probabilidad de fracaso parte siempre de una cifra muy préxima a 0,5 pues la muestra esta
equilibrada, en el sentido de que tanto las empresas cooperativas sanas como fracasadas re-
presentan un 50% de la muestra. Por consiguiente, la probabilidad de fracaso de un modelo
base es practicamente del 50% (0,5).
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7

Figura 4. Descomposicion de la prediccion del modelo XGBoost para dos entidades clasificadas
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8. Conclusiones

Las cooperativas son sociedades de marcado caracter social con unas singularidades tanto
normativas como de funcionamiento que las diferencian del resto de sociedades mercantiles
del tejido empresarial. Las relaciones con los trabajadores, la remuneracion del capital aporta-
do y la forma como se reparten los resultados las configuran como sociedades de un profundo
caracter social aun admitiendo también su vertiente mercantil.

La muestra de trabajo ha estado integrada en su totalidad por empresas cooperativas de
diversos sectores, excepto del financiero y seguros.

Para el desarrollo del estudio empirico nos hemos servido de la metodologia basada en el
algoritmo de aprendizaje automatico Extreme Gradient Boosting (XGBoost) que ha permitido
identificar las variables mas relevantes que anticipan las situaciones de dificultad financiera,
asi como la interpretacion de los resultados de una forma totalmente transparente, como si de
una regresion cldsica se tratara.

Los resultados derivados del estudio estadistico indican la relevancia conjunta de las varia-
bles indicativas de las categorias de solvencia, liquidez, endeudamiento y rentabilidad. Estas
se muestran como las mas decisivas a la hora de detectar la situacién de fracaso empresarial
que alcanza un porcentaje de acierto del 100 % en la muestra de entrenamiento y de un 86%
en una muestra de comprobacién independiente.

El modelo combina eficazmente de las variables SOLVLP.1, LIQ.3, ACT.1 y REN.4, las dos
primeras indicativas de la capacidad de la empresa de hacer frente a los pagos derivados de
sus deudas. El estudio confirma que a medida que aumenta la solvencia y la liquidez inmediata
de la empresa cooperativa disminuye la propension a su fracaso. Por su parte, el movimiento
de la variable ACT.1, que mide la relacion el valor afiadido con las ventas, indica que si su
valor aumenta las probabilidades de fracaso lo hacen también, al verse involucrados en estos
movimientos los gastos financieros y los de personal. Finalmente, REN.4, que informa del cash
flow generado por la empresa en relacién con el tamafo de la empresa, aumenta cuando crece
el cash flow en proporcion al activo de la empresa, por lo que resulta coherente que conforme
una empresa tenga mejores resultados se reduzca la propension al fracaso al ser mas rentable.

Estos resultados son coherentes con la evidencia empirica, por lo que entendemos que la
técnica aplicada es perfectamente valida para los objetivos perseguidos, que no son otros que
la deteccion del fracaso empresarial en empresas del sector cooperativo.

Tal vez la variable menos homogeneizable sea la rentabilidad, pues en una cooperativa el re-
sultado contable no es comparable con el resto de empresas mercantiles al no tener en cuenta
los posibles beneficios de sus socios via precios de los productos y servicios cooperativizados.

El modelo resultante, ademas de clasificar a las sociedades cooperativas en fracasadas o no
fracasadas, se ha mostrado valido para identificar los motivos de dicha clasificacion de forma
local. Es decir, para explicar la composicion de la probabilidad final de fracaso que proporcio-
na el algoritmo del modelo XGBoost para cada observacion de la muestra de comprobacidn,
separando el peso individual de cada uno de los predictores, al tiempo que recoge su signo.
De este modo, se constata que los resultados demuestran una alta capacidad predictiva y son
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totalmente interpretables (es posible determinar el signo y el efecto de cada variable sobre la
prediccion final de todas y cada una de las observaciones).

Finalmente, nos gustaria conferirle al estudio un caracter de continuidad pues considera-
mos muy interesante volver a realizar este tipo de analisis extendiéndolo a una serie de varios
aflos con objeto de plantear un modelo capaz de detectar el fracaso con varios afios de ante-
lacién.
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