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Resumen: Objetivo: Proponer un modelo de analitica de datos para contribuir al
seguimiento del flujo de caja que apoye el sostenimiento de las mipymes.
Diseno/metodologfa: Se llevd a cabo una caracterizacion de los procesos de flujo de
caja en las mipymes colombianas mediante la construccién de un estado del arte y
del andlisis descriptivo de datos obtenidos a partir de una encuesta.

Resultados: Se ha determinado que la adopcidn del control de flujo de caja en las
mipymes colombianas no es tan frecuente como serfa recomendable, considerando
su baja tasa de supervivencia. Adicionalmente, se observé que la implementacion de
este control raramente se realiza utilizando software especializado. En cuanto a los
modelos de andlisis predictivo examinados, el modelo de bosques aleatorios
demostro ser el mas eficaz, con una precisién del 76.67, una sensibilidad del 83.33 y
una especificidad del 70. En relacién con los modelos de andlisis descriptivo y
diagnéstico, se han desarrollado propuestas de andlisis que se adaptan a la naturaleza
y disponibilidad de la informacién a reunir de las mipymes colombianas.
Conclusiones: El uso de herramientas informdticas del tipo de analitica de datos
puede contribuir a la mitigacién de riesgos de iliquidez y de insolvencia de las
empresas, ya que les ofrece a los emprendedores una visualizacién de informacién
del flujo de caja en diversos escenarios, una proyeccion de posibles periodos de
déficit o superdvit y un apoyo para una mejor toma de decisiones de operacién,
inversién y financiacién.

Originalidad: En estados del arte, realizados entre 2012 y 2022, no se encontraron
resultados significativos relacionados especificamente al 4rea de analitica predictiva
aplicada al flujo de caja, y ninguno similar al modelo de analitica sobre flujo de caja
propuesto en este manuscrito, el cual busca reducir la cantidad de mipymes que
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quiebran Colombia debido al desconocimiento de su informacién financiera y la
falta de apoyo en la toma de decisiones.

Palabras clave: mipymes, flujo de caja, analitica predictiva, analitica diagndstica,
analitica descriptiva, Clasificacién JEL: M10, M41, C63.

Abstract: Purpose: To propose a data analytics model that can be used to
monitor the cash flow and support the survival of MSMEs.

Design/methodology: The cash flow processes at Colombian MSMEs were
characterized based on a state-of-the-art review and a descriptive analysis of data
obtained from a survey.

Findings: It was determined that the adoption of cash flow management by
Colombian MSME:s is not as frequent as it would be advisable considering their low
survival rate. Additionally, it was observed that this kind of management is rarely
implemented using specialized software. Predictive analysis models were examined,
and the random forest model proved to be the most effective, with an accuracy of
76.67%, a sensitivity of 83.33%, and a specificity of 70. In relation to the descriptive
and diagnostic analysis models, other authors have developed analysis proposals
that can be adapted to the nature and availability of the information that can be
collected about Colombian MSMEs.

Conclusions: Data analytics software can contribute to mitigating the illiquidity
and insolvency risks of these enterprises because it offers entrepreneurs a general
overview of cash flow information in different scenarios, a projection of possible
deficit or surplus periods, and support for better operational, investment, and
financing decision-making.

Originality: In the state-of-the-art review, which covered from 2012 and 2022, few
studies specifically about predictive analytics applied to cash flow were found, and
none of them presented a cash flow analysis model similar to the one proposed in
this paper—which seeks to reduce the number of bankrupt MSMEs in Colombia
due to lack of knowledge of their financial information and decision-making
support.

Keywords: MSMEs, cash flow, predictive analytics, diagnostic analytics,

descriptive analytics, JEL classification: M10, M41, C63.



Highlights

e Las mipymes son relevantes en la construccién de tejido
empresarial y la generacién de empleo.

e La baja valoracién del flujo de caja conlleva a la desaparicién
temprana de las mipymes.

e El uso de herramientas TIC es fundamental para la toma de
decisiones con respecto al flujo de caja.

e Las mipymes deben establecer un modelo de analitica de datos
para mitigar el riesgo de iliquidez y de insolvencia.

Highlights

e MSMEs are relevant for the construction of a business sector
and job creation.

e Limited cash flow analysis leads to an early death of MSME:s.

e Using computer tools is essential to make decisions regarding
cash flow.

e MSMEs should establish a data analytics model to mitigate
their risk of illiquidity and insolvency.

1.INTRODUCCION

Desde hace mis de dos décadas, las micro, pequefas y medianas
empresas (mipymes) han contribuido al desarrollo econémico y la
generacién de empleo en Latinoamérica (Dela Cruz et al., 2023); por
ello, se han dirigido esfuerzos significativos a la creacidn,
sostenibilidad y crecimiento de este tipo de negocios. Ademads, se
destaca que, para el ano 2000, las mipymes representaban mas del
95% del total de empresas establecidas y generaban mas del 85% del
empleo total en la mayor parte de los paises que conforman la regién
(Banco Interamericano de Desarrollo, 2000).

Dentro de este panorama, Colombia no es la excepcién, pues
actualmente las cifras presentadas en el informe de «Dindmica de
creaciéon de empresas en Colombia» muestran que «entre enero y
marzo de 2021 se crearon 96.431 unidades productivas, 9.3% mds que
en el mismo periodo de 2020, cuando se crearon 88.248. Del total de
unidades registradas, 75.4% corresponden a personas naturales y
24.6% a sociedades» (Confecdmaras, 2021). Los resultados para
octubre del 2022 se muestran en la Figura 1.
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Empresas activas por tamano
Figure 1. Active companies classified by size
Nota. «Las microempresas componen el 95.9% del tejido empresarial a octubre de 2022. Las pequenas empresas
representan el 3.1%. Las medianas y grandes empresas son ¢l 0.7% y el 0.3% del total nacional de empresas,
respectivamente» (p. 9).
Fuente: Oficina Estudios Econédmicos, (2022).

En cuanto a la relacién de ocupacién por tamafio de empresa (ver
Figura 2), para octubre del 2022 en Colombia las mipymes posefan
17.1 millones de empleados, y las grandes empresas 5.0 millones, lo
cual implica que las mipymes cuentan con el 77.38% de los empleados
del pais. En América Latina, por su parte, la participacién en el
empleo formal es mas del 60%, mientras que en la Unién Europea el
aporte alcanza el 69.4% (Dini y Stumpo, 2020); de alli se concluye
que la importancia de este tipo de negocios se refleja en el dmbito
global. Otro factor social relevante de la empleabilidad de las
mipymes, de acuerdo con la Organizacién de las Naciones Unidas, es
que estas tienden a contratar, en buena cantidad, a trabajadores de
sectores vulnerables de la sociedad, como son mujeres y jévenes,
ademas de ofrecer empleo formal a las personas de zonas rurales
(Martinez Vargas et al., 2022, p- 62).
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Evolucién de los ocupados totales
Figure 2. Total number of employees over time

Nota. «En agosto de 2022, el ntimero de ocupados aumenté con respecto al mismo mes del afio anterior un 7.7%.
En las microempresas el nimero de ocupados aumenté 3.1%, en las empresas pequenas un 11.9% y en las grandes un
23.3%. Mientras que en las medianas empresas se registré una caida de los ocupados del 3.2%» (p. 15).

Fuente: Oficina Estudios Econémicos (2022).

En contraste, segun el estudio sobre los «Determinantes de la
supervivencia  empresarial en  Colombia», publicado  por
Confecdmaras (2017), el 60% de las empresas nuevas en Colombia se
quicebra antes de alcanzar los cinco afos de existencia, de las cuales el
98% son microempresas; es decir, solo cuatro de cada diez
emprendimientos sobreviven a la fase de posicionamiento inicial en el
mercado del pafs. Y esta situacién no es coyuntural o particular de
Colombia, pues existen cifras muy similares para Latinoamérica,
donde ¢l 80% de las mipymes desaparecen en los cinco primeros afios
por el mal manejo financiero. Por otra parte, en el trabajo de Martinez
Vargas ct al. (2022) se plantea que en Colombia solamente el 50%
sobreviven el primer afo y el 20% al tercer afo; alli, los autores
afirman que el aspecto financiero es determinante para la estructura
econdmica y financiera en cualquier organizacién: el manejo del flujo
de caja, el estado financiero bédsico para la toma de decisiones
financieras, la gestion y el control de la liquidez, la solvencia y la
capacidad de capital de trabajo, son temas que requieren un especial
cuidado por parte de los empresarios. Estos también argumentan que
las mipymes «se enfrentan a situaciones financieras confusas de
cardcter estructural, debilidades que hacen mdis compleja su
competitividad y condicionan su capacidad de productividad,
supervivencia y crecimiento» (Martinez Vargas et al., 2022, p. 62).

Los estados financieros, o estados contables, se entienden como
cuentas periddicas (por lo general anuales) (Jackson y Luu, 2023), y
cumplen el papel de informar, tanto al interior como al exterior, sobre
la situacién contable de una entidad; ademds, son una herramienta
bésica para la gestién y toma de decisiones (Correa Garcfa y Correa
Mejta, 2021). Segun las busquedas adelantadas, existen basicamente
cuatro estados financieros: estado de resultados, estado de cambios en
el patrimonio, estado de cambios en la situacién financiera y estado de
flujos de efectivo. La regulacién u obligatoriedad de la gestién de
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estados contables depende de la legislacién de cada pais; en Colombia,
por ejemplo, son obligatorios estos cuatro estados financieros, asi
como requeridos por las distintas entidades de vigilancia y control, a
partir de la Ley 1314 de 2009, con la cual se implementaron las
normas internacionales de informacién financiera (NIIF) y se
dividieron las empresas en tres grupos de aplicacion, como se observa
en la Tabla 1. Sin embargo, la cultura contable y empresarial
colombiana no posee una inclinacién hacia el uso gerencial del flujo
de caja efectivo como herramienta de control contable, limitandose

principalmente a cumplir exigencias de reportes financieros legales
(Correa Garcia, 2005).

Tabla 1
Legislacion de los estados financieros en Colombia
Marco normativo Estados financieros Fll.ljU- de
efectivo
5 2430 de 2015 Estado de situacion financiera
sy ¢ AT Estado de resultados integrales .
Grupo 1 (NIIF Plenas) y Estado de cambios en el patrimonio o
Grupo 2 (NIIF pymes ) ‘_ p.‘
Estado de flujos de efectivo
Decreto 2420 de 2015 Estado de situacion financiera "
0

Grupo 3

Estado de resultados

Table 1. Colombian legislation on financial statements
Fuente: Adaptada de Correa Garcfa y Correa Mejfa (2021).

El flujo de caja es una herramienta que contribuye a la toma de
decisiones y la distribucién del capital en forma éptima, para
mantener una estructura sélida, apta para enfrentar amenazas del
mercado sin perder de vista las metas y objetivos propuestos,
permitiendo definir la viabilidad de las oportunidades de negocio y
estableciendo la necesidad de obtener un financiamiento, realizar una
inversién o cumplir con obligaciones (Luco, s. £.).

Debido a lo anterior, el enfoque y objetivos de la presente
investigacién estdn orientados a proporcionar soluciones basadas en
las tecnologias de la informacién y de la comunicacién (TIC), més
especificamente en un método de analitica de datos que aporta a
mitigar la desapariciéon temprana de las microempresas, pues se
considera que el flujo de caja es un factor que ayuda a las mipymes a
estructurarse y ordenarse con el fin de sobrevivir y generar valor. Asi,
pues, se propone aportar al conocimiento, interpretacién, analisis y
toma de decisiones con respecto al flujo de caja en las mipymes en
Colombia, desde la analitica descriptiva, diagndstica y predictiva.
Ademas, resulta oportuno aclarar que, aunque el foco de este estudio
es las mipymes colombianas, los resultados obtenidos se pueden
extender de manera mds amplia, dada la importancia de este tipo de
empresas, no solo en Latinoamérica, sino en el mundo, como ya se ha
expuesto.



A través de este documento se presentan los avances obtenidos en
la investigacion en curso para definir un modelo de analitica de datos
para el flujo de caja empresarial de las mipymes en Colombia. Los
resultados encontrados buscan apoyar al desarrollo del proyecto de
investigaciéon «Plataforma Informatica FINTECH de Analitica
Predictiva para el Flujo de Caja y Contabilidad Empresarial de
MiPyMEs en Colombia», financiado por el Ministerio de Ciencia,
Tecnologia e Innovacién de Colombia (MInCiencias), que se estd
ejecutando en conjunto con la empresa Grupo NEX y el Instituto
Tecnolégico Metropolitano  (ITM) de Medellin  (Colombia).
Ademads, cuenta con la colaboracién del Servicio Nacional de
Aprendizaje (SENA), bajo la modalidad de transferencia tecnolégica.
Desde este proyecto se estd construyendo una plataforma Fintech,
que va a permitir gestionar la contabilidad y el flujo de caja; esta
aplicaciéon toma como referente para su diseno las NIIF, el Plan
Unico de Cuentas (PUC) y utiliza la técnica de desarrollo de sofrware
de la experiencia de usuario (UX), que facilita la gestién en estos
procesos de una forma «intuitiva». Ademds, contiene la informacién
o datos en los cuales se va a apoyar el modelo de analitica de datos
propuesto. Este documento estd organizado en las siguientes
secciones: marco tedrico, donde se exponen los conceptos clave para la
investigacién, como son el flujo de caja, su implementacién en
mipymes y la aplicacién de la analitica en el contexto empresarial;
metodologia, la cual describe las estrategias y fases empleadas para
conseguir el objetivo propuesto; resultados, que contiene los
productos obtenidos al aplicar la metodologia propuesta; y
finalmente, se presentan las conclusiones y se hacen lagunas
recomendacion para futuros trabajos.

2. MARCO TEORICO O REFERENCIAL

Flujo de caja

El fluyjo de caja es un instrumento financiero para las
organizaciones que tiene como objetivo el reconocimiento de la
capacidad que poseen estas de contar con disponibilidad o deficiencia
de efectivo (liquidez) en un periodo determinado (Carrefio-Dueas
et al., 2021); es decir, se trata de una herramienta que refleja el saldo
de los ingresos menos los egresos en términos nominales del efectivo
de una empresa, generados por una inversién, actividad productiva o
proyecto, en un periodo de tiempo especifico. Es posible también
elaborar un flujo de caja proyectado, conocido como «presupuesto de
caja» o «prondstico de tesorerfa» (Hirache Flores, 2013), en el cual
se deben considerar todos los factores que pueden cambiar a corto o
largo plazo y asi anticipar las necesidades financieras en un futuro.

Adicionalmente, en el estudio de Cardona Garcia (2017), asi como
Souza et al. (2020), se afirma que el flujo de caja se puede proyectar
hacia el futuro, asi como es posible establecer las necesidades de
financiacién o los excedentes de liquidez para invertirlos en forma
apropiada, decidir las politicas y exigencias de los recaudos de carteray
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de los pagos a proveedores, y atraer a nuevos inversionistas o socios
estratégicos para futuros proyectos.

Para construir un flujo de caja se debe contar con la informacién
necesaria y, de acuerdo con las definiciones anteriores, el principal
insumo son los ingresos y egresos de la empresa, como se presenta en

la Figura 3.

Pago de remuneraciones y beneficios
sociales a los trabajadores

— Cobranzas de ventas al crédito — Pago a terceros por servicios prestados

— Enajenacion de activos inmovilizados — Pago de impuestos

— Desembolso de otros costos fijos

Adquisicion de activos inmovilizados

— Amortizacion de préstamos de accionistas

— Amortizacién de préstamos bancarios

Figura 3
Estructura del flujo de caja

Figure 3. Cash flow structure
Fuente: Hirache Flores, (2013).

Existe literatura que indica que los flujos de caja se pueden clasificar
en dos tipos dada su estructura:

o Flujo de caja operativo: conformado por los ingresos y egresos
propios de la actividad econémica de la empresa, neto de los
impuestos.

e Flujo de caja financiero: este recaba los flujos de capitales de
inversiones y financiamiento requeridos por la empresa, sin
descontar impuestos (Hirache Flores, 2013, p. 1).

Flujo de caja y mipymes

Como ya se ha expuesto, el flujo de caja es un instrumento
financiero esencial que brinda informacién relevante sobre la liquidez
de las empresas y permite una toma de decisiones administrativas



eficiente (de Oliveira, 2018). La falta de andlisis y control del flujo de
caja puede llevar a problemas como escasez de liquidez, el descrédito y
los altos costos de financiamiento, lo que ha sido una de las razones
del fracaso de algunas empresas (Roncal Sdnchez, 2019).

En relacién con lo anterior, la investigacion de Angel Agudelo y
Serna (2020) hace énfasis en determinar el uso de herramientas
financieras y cémo repercuten en el flujo de caja; el estudio abarca una
encuesta donde se determina qué el 75% de las empresas registran
mensualmente sus finanzas, mientras que el 15% lo hace cada tres
meses y, un 10%, anualmente. Esto quiere decir que, en el contexto de
la investigacién, hay un mayor porcentaje de empresas que mantiene
la revisién constante de sus finanzas, lo que les permite reaccionar a
tiempo en caso de una eventualidad o una situacién financiera
imprevista. Lo contrario sucede con el 25% de las demds empresas
encuestadas, resultado que le da razén y peso a la afirmacién anterior,
la cual responsabiliza el fracaso empresarial a la falta de control del
flujo de caja.

En cuanto a la razén de por qué una mipyme fracasa, la encuesta de
Angel Agudelo y Serna (2020) determina lo siguiente:

El 40% considera que, por falta de conocimiento, el 30% por falta de dinero
al momento de invertir y 30% por falta de innovacién en los productos y es
que en Colombia estd definido que es una empresa y los lineamientos legales
para constituirse, pero la mayorfa de empresarios debe empezar su
emprendimiento con recursos conseguidos a través de préstamos bancarios,
lo que reduce su capacidad de inversion e innovacién; por lo cual si se hace
necesario empezar a educar a los empresarios en aspectos econdmicos para
que durante el crecimiento de su empresa cuenten con buenas asesorias y no
tengan que declararse en quiebra, debido a que parte de sus ganancias van
destinadas al pago de los intereses (p. 21).

De acuerdo con esta informacién, el 70% considera que el fracaso
se da por falta de una mejor calidad en el proceso de acompanamiento
de un emprendimiento en materia financiera y conceptual, mientras
que el 30% responsabiliza a sus estrategias de innovacién como la
razén de su fracaso.

Otros estudios han determinado enfoques diferentes acerca de los
motivos por los cuales las mipymes fracasan. La investigacién de
Galeano Cardona y Segura Montoya (2021), por ejemplo, revela en
sus conclusiones que «el gobierno colombiano, en materia contable,
no exige la presentacion de un informe organizado con los
indicadores operativos y financieros mds importantes, razén por la
cual, algunas PYMES omiten el andlisis de estos» (p. 39); un
argumento que parte de las normas contables del Estado colombiano,
gracias a la flexibilidad de las cuales no hay nada que obligue a una
mipyme a prestarle mayor atencién a sus estados financieros. Ademas,
menciona que «algunos de los directivos de las PYMES, segun las
entrevistas realizadas, desconocen el significado y la funcionalidad de
los indicadores financieros, tanto como su importancia en el analisis
de la empresa para toma de decisiones», hallazgo que fortalece el
resultado del estudio anterior, en tanto que es necesario obtener una
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mejor calidad en el proceso de acompanamiento de los
emprendimientos en materia financiera y conceptual.

Un enfoque adicional de fracaso es el que ofrece otra investigacién
de en cuyas conclusiones se establece que:

El manejo de una buena politica contable nos ayudard en la aplicacion del
flujo de caja como herramienta financiera para controlar la liquidez de la
empresa, ya que si tenemos los documentos debidamente registrados y
actualizados podremos armar nuestro flujo de caja [propio]. El conocimiento
del flujo de caja nos ayudard a controlar mejor la liquidez de la empresa

(Cespedes Pinche y Delgado Torres 2019, p. 54).

Si bien no son dos conclusiones que refieran directamente al
fracaso, es importante denotar la necesidad de establecer estdndares
para la recoleccién de la informacién que permitan su anélisis futuro
de manera sistematizada mediante técnicas de ML (Machine
Learning) o BI (Business Intelligence). Por otra parte, en su segunda
conclusién se refuerza la idea de mejorar el conocimiento técnico a
nivel financiero para obtener un mejor contexto de los beneficios del
flujo de caja. Para continuar en esta direccidn, resulta necesario
remitirse al planteamiento de la investigacion de Hendes Velandia y
Manrique Galindo (2018), segin la cual,

en la administracién del flujo de caja de las Microempresas en Colombia, se
observa que no hay mucha atencién, junto con la falta de conocimiento,
habilidad y destreza por parte de los microempresarios para solucionar los
problemas que se presentan, lo que viene llevando a las empresas a que tengan
problemas de liquidez, con el resultado de liquidacidn de estas en corto plazo.
No cuentan con una organizacién adecuada de la informacién referente a los
ingresos y egresos de la empresa. La falta de entendimiento y comprension
sobre el flujo de caja, no les permite reaccionar de manera adecuada y tomar
las decisiones correctas. En esta direccidn, las empresas pueden desaparecer
por no poder afrontar sus pagos diarios, el no contar con un efectivo
organizado permite que las empresas no puedan reaccionar ante posibles
situaciones de crisis 0 en momentos de abundancia (p. 12).

Analitica

Durante mucho tiempo, la toma de decisiones en las empresas se
realizd en forma intuitiva o empirica, basada en el conocimiento o
intuicién de sus empleados; actualmente, las organizaciones se apoyan
més en la ciencia de los datos y la inteligencia de negocio para
entender sus negocios y mercado. Ahora bien, «analitica es un
término que comunmente es asociado casi como sinénimo de ciencia
de los datos, mineria de datos, descubrimiento de conocimientos,
entre otros, pues la diferencia entre éstos no estd tan claramente
marcada» (Ciro Piedrahita, 2015, p. 28); en términos generales, la
analitica busca dar respuesta a las preguntas presentadas en la Tabla 2.



Tabla 2

Preguntas de la analitica

Concepto Pasado Presente Futuro
., , , ¢Cdémo estd , ,
Informacion ¢Qué pasé? ¢Qué pasara?
pasando ahora?
, , ) ¢Cudl es la peor/
., :Coémo v por ;Cudl es la mejor ; P
Percepcion ¢ y ¢ mejor cosa que
qué pasé? accion siguiente?

podria pasar?

Table 2. Data analytics questions

Fuente: Adaptada de Ciro Piedrahita (2015).

Siguiendo a Ciro Piedrahita (2015), los tipos de analiticas son:

Analitica descriptiva: es la forma mas comtn de Analitica... Se puede utilizar
esta forma para examinar los principales indicadores de desempefio y las
métricas claves para determinar cémo estd el desempeno de la compania y
evaluar los diferentes procesos de negocio (p. 31).

Analitica predictiva: en esta forma se utiliza la minerfa de datos y el andlisis
de texto como modelo para predecir lo que probablemente pasard en el
futuro, basados en la experiencia ganada a través de la analitica descriptiva y

diagnéstica (p. 32-33).

Analitica diagndstica: se encarga de explorar la causa raiz en el andlisis, el
descubrimiento de datos y la exploracién. Con esta analitica se pueden
descubrir patrones y correlaciones que expliquen por qué los ingresos estdn
cayendo o por qué las ventas incrementan o el presupuesto disminuye (2015,

p.31-32).

Analitica prescriptiva: esta forma utiliza modelos predictivos, reglas
localizadas, puntajes y técnicas de optimizacién para recomendar uno o mds
cursos de accidn y muestran el resultado que se espera de cada uno. Se puede
usar esta forma para tomar mds decisiones de negocio en tiempo real con base
en una mejor informacién (2015, p. 33).

Analitica predictiva

Se refiere al uso de informacién recolectada mediante multiples
fuentes de datos y mediante la implementacién de algoritmos de
Machine Learning con el fin de obtener indicios de un resultado
futuro. Otra definicién serfa la ofrecida en Mathworks (s. f.), donde
indica que el andlisis predictivo se refiere al proceso de utilizar los
datos y técnicas analiticas, estadisticas y de aprendizaje automdtico
para hacer predicciones cuantitativas sobre eventos futuros. de
aprendizaje automdtico supervisado para predecir valores futuros o
calcular probabilidades.

Un ejemplo en que se profundiza es la asistencia de conduccion en
vehiculos, la cual permite que se conviertan en vehiculos auténomos y
que las personas tengan un rol, ya no de conduccién activa, sino
pasiva. Otra aplicacién puede ser implementada en los servicios
financieros con el desarrollo de modelos que analicen el riesgo de
prestar dinero.
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En la Figura 4 logra verse el flujo de trabajo o ciclo de vida que se
deberfa cumplir para generar una salida de valor implementando el
analisis predictivo.

ACCESS AND PREPROCESS DATA DEVELCP PREDICTIVE INTEGRATE AMALYTICS
EXPLORE DATA ' ' MODELS ' WITH SYSTEMS
r 3
Files Working with Maodel Creation Desktop Apps
Messy Data e.g. Machine Learning
- ale]c
TR ' : -
s
Databaoses Data Reduction/ Parameter Optimization Enterprise
Transformation Scale Systems
s MATLAB g, |
e Java c/c e
=W HET ++ exe
/ dll python
Sensors Feature Extraction Meodel Validation Embedded Deavices
and Hardware
SX ||pme || & = X
T . - | 0 A

Figura 4
Flujo de trabajo de anilisis predictivo

Figure 4. Predictive analytics workflow
Fuente: (Mathworks, s. f.).

El primer paso es la obtencién de la informacién, la cual puede
darse mediante archivos, bases de datos o lectura de sensores; después
viene la limpieza de la informacién para que pueda ser leida mediante
modelos; luego estd la elaboraciéon de modelos predictivos que
permitan obtener conclusiones de la informacién; y, por ultimo, se
tiene la exteriorizacién de esa informacién mediante la integracién de
aplicaciones que permitan crear herramientas para que las personas
interactien con la informacién. Sin embargo,

la mayorfa de las veces, las empresas no estdn preparadas para la IA. Tal vez
contrataron a su primer cientifico de datos con resultados menos que
estelares, o tal vez la alfabetizacién de datos no es fundamental para su
cultura. Pero el escenario méds comun es que atin no han construido la
infraestructura para implementar (y cosechar los beneficios de) los
algoritmos y operaciones de ciencia de datos més bdsicos, y mucho menos el
aprendizaje automitico (Hackernoon, 2017).

Lo que indica que antes de querer expandir cualquier tipo de
informacion, es mandato estructurarla, y para ello existe una variedad
de pasos previos, asi como mano de obra calificada.



Los modelos de inteligencia artificial (IA), explorados en esta
investigacién para implementar la analitica predictiva, son:

Arboles de decisién

Segtin Lantz (2019), un clasificador popular y poderoso utiliza una
estructura de arbol para modelar las relaciones entre caracteristicas y
resultados. El funcionamiento del clasificador consiste en usar una
estructura ramificada de decisiones, comenzando con un nodo raiz
que se divide en nodos de decision, las cuales se dan en funcién de los
atributos que se estdn evaluando. Las ramas indican los posibles
resultados de la decisién vy, en caso de existir una decision final, el
arbol termina con nodos de hoja o terminales que representan la
decisién a tomar. Siguiendo al autor, una gran ventaja de este modelo
es que la estructura del arbol se parece a un diagrama de flujo, lo que
facilita la interpretacién visual de cémo se tomaron las decisiones.

Mdquinas de soporte vectorial

Parra Rodriguez (2017) describe que el modelo de médquinas de
soporte vectorial (SVM) utiliza algoritmos de aprendizaje supervisado
para etiquetar y representar muestras en puntos en el espacio, para
luego separarlas en diferentes clases y poder clasificar correctamente
las nuevas muestras en funcién de su proximidad.

Redes neuronales

Segtin lo indicado por Lantz (2019), una red neuronal artificial
(RNA) es un modelo que imita el comportamiento del cerebro al
modelar la relacién entre senales de entrada y salida, mediante el uso
de una red de neuronas artificiales interconectadas.

Bosques aleatorios

También es Lantz (2019) quien define los bosques aleatorios como
una técnica de aprendizaje automdtico que combina principios de
baggingy seleccién aleatoria de caracteristicas para agregar diversidad
a los modelos de arboles de decisién, y que ademds es capaz de
manejar grandes conjuntos de datos y lograr tasas de error
comparables a otros métodos.

3. METODOLOGIA

La metodologfa empleada en esta investigacién fue mixta (véase
Figura 5), es decir, cualitativa en la Fase 1, en términos de caracterizar
el manejo de flujo de caja en las mipymes, con énfasis en las
colombianas. Cuantitativa durante las Fase 2 y 3. La Fase 2 consistié
en realizar disefio conceptual del modelo de analitica de datos para
aplicar al flujo de caja, y en la Fase 3se desarrollé el modelo de
analitica predictiva que alerte a los empresarios del comportamiento
del negocio con respecto al flujo de caja, y que hace parte del modelo
general de analitica.
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' g Fase 2: Definicion de un ' ™\
eRealizar una revisién de modelo de andlitica eDeterminar variables
la literatura. relevantes.
sHacer una encuesta a *Definicién de un *Definir modelo IA.
mipymes. modelo analitico para eEstableces Data set.

el flujo de caja. sEntrenar y probar

modelo.

Fase 1: Caracterizacion del
flujo de de caja en mipymes \_ y. Fase3: Definicion de un

modelo de andlitia predictiva

Figura 5
Diagrama de las fases y actividades de la metodologia de investigacion

Figure S. Stages and activities in the research methodology
Fuente: elaboracién propia.

La Fase 1, denominada «Caracterizacion del flujo de caja en las
mipymes>», representd la etapa inicial en esta investigacion, dado que
se requerfa tener el contexto sobre el flujo de caja en las mipymes,
desde la perspectiva de su uso como herramienta de control para la
empresa, asi como mecanismo de alerta ante dificultades de este nivel
en la organizacién; debido a esto, se buscé enfatizar la posibilidad de
aplicar analitica predictiva a los procesos contables. Para esta fase se
definieron dos actividades: la primera fue realizar un estado del arte
sobre flujo de caja en las mipymes, con énfasis en analitica predictiva
dentro del contexto colombiano; la segunda actividad se abordé a
través de una encuesta a dichas empresas en Colombia, para conocer
en términos generales el nivel de aplicabilidad del proceso de flujo de
caja. En la Fase 2, que correspondié a la «Definicién de un modelo
analitico para el flujo de caja», se planted una actividad a partir de los
resultados obtenidos en la Fase 1, la cual consistié en proponer un
modelo de analitica de datos para aplicar al flujo de caja que podria
contribuir a mitigar el alto fracaso de las mipymes. Finalmente, para la
Fase 3, que implica la «Definicién de un modelo de analitica
predictiva», el objetivo fue proporcionar a los microempresarios un
sistema de alerta temprana sobre la posibilidad de que su empresa esté
en riesgo financiero; durante esta fase se siguieron las actividades
utilizadas para generar un modelo analitico predictivo: primera, se
determinaron las variables relevantes para el modelo; segunda, se
determiné qué modelo de IAutilizar; tercera, se establecié el dataset, o
conjunto de datos de entrenamiento y pruebas; cuarta y tltima, se
entrend y probé el modelo propuesto.

A continuacién, se detalla cada una de las actividades que
conforman las diferentes fases desarrolladas en la metodologia
aplicada a esta investigacion:



Revision del estado del arte

La investigacion buscaba obtener informacién acerca de trabajos
que abarcaran el drea de la analitica aplicada en los procesos contables,
puntualmente los relacionados con el flujo de caja en mipymes
colombianas, pero se encontré una limitante como la escasez de
resultados relacionados especificamente al area de analitica predictiva
aplicada al flujo de caja. Cabe resaltar que la analitica predictiva, asi
como la descriptiva, es implementada en muchos otros procesos que
no estan relacionados con el presente estudio, pero que han permitido
hallar documentos que aplican los conceptos a otros procesos, a partir
de los cuales se infiri6 un camino sobre el que se logré indagar y
adaptar en el documento en cuestion.

El mérodo que se empled para la revision sistemdtica de literatura es
una adaptacién de la metodologia PRISMA, propuesto por Cafiola
Garciay Taborda Blandén (2022), recopilado en la Figura 6.

Area Preguntas de Proceso de Criterios de Valoracién Anélisis de
tematica Investigacion busq ueda inclusién de la calidad datos

Figura 6
Diagrama de los pasos del método de revision de la literatura

Figure 6. Steps in the literature review
Fuente: elaboracién propia.

El «drea temdtica» abordada fue el flujo de caja como una
herramienta financiera crucial para evaluar la situacién actual de la
empresa. Por ello, se enfocd en la aplicacién de la analitica en este
aspecto especifico. Ademds, como los procesos de flujo de caja
dependen de la legislaciéon de cada pais, también se puntualizé en la
mipymes en Colombia. Para el «proceso de bsqueda, por su parte,
se decidié tener en cuenta las bases de datos bibliogréficas: SciELO,
Dialnet, IEEE, Scopus y Google Scholar, siendo esta ultima la que
arrojé mayores resultados. Los idiomas definidos fueron el espanol y
el inglés, y las cadenas de busqueda se listan en la Tabla 3,
acompanadas de la cantidad de articulos que se preseleccionaron en el
paso de inclusion, cuyos criterios fueron: una ventana de tiempo entre
2012 y 2022 (diez afios) que cuenta con los criterios de busqueda en
todo el texto y metadatos.
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Tabla 3
Criterios de busqueda y cantidad de resultados en el paso de inclusién
Cadena de busqueda / BD SciELO  Dialnet IEEE Scopus Google
Shcolar
Analitica Predictiva AND procesos 0 0 0 0 -
contables
Analitica Pred1ct1ffa AND Flujo de 0 0 ] 0 61
caja
Analitica Predictiva AND pr(?cesos 0 0 0 0 4
contables AND Colombia
Analitica Predictiva AND Flujo de
caja AND Colombia 0 0 1 0 33
Analitica Predictiva AND Flujo de
caja AND Colombia AND 0 0 38 0 8
MIPyMEs OR microempresa
Modelo predictivo AND Flujo de
caja AND Colombia AND 0 0 0 0 37
MIPyMEs OR microempresa
Modelo predictivo AND Flujo de
caja AND Colombia AND 0 0 0 0 88
MIPyMEs
Predictive Analytics AND 0 0 58 51 38
Accounting Processes
Predictive Analytics AND Cash 0 0 3 19 0
Flow
Predictive Analytics AND
Accounting Processes AND 0 0 0 0 2
Colombia
Predictive Analytics AND Cash
Flow AND Colombia 0 0 0 0 37
Predictive Analytics AND Cash
Flow AND Colombia AND SMME 0 0 0 0 0
OR micro-enterprise
Predictive model AND Cash Flow
AND Colombia AND SMME OR 0 0 0 0 0
micro-enterprise
Predictive model AND Cash Flow 0 0 0 0 0
AND Colombia AND SMME
cash flow AND IA OR BI OR
machine learning OR Predictive 0 0 0 133 0

Analytics OR Descriptive Analytics

Table 3 Search criteria and number of studies included

Fuente: elaboracién propia.

Con la aplicacién de los «criterios de inclusién» se obtuvieron en

total 278 articulos en espanol, de los cuales 238 correspondieron a la
base de datos de Google Scholar y 40 a la base de datos IEEE.
Respecto a los resultados en inglés, se consiguieron 361 resultados, de

los cuales 61 fueron de la base de datos de la IEEE, 203 son de Scopus
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y 127 de Google Scholar; trabajos susceptibles de aportar a la
investigacién que requirieron de un proceso previo de valoracién de
calidad y pertinencia. Asi, pues, durante el proceso de «valoracién de
la calidad» se realizé la lectura de cada texto aplicando los siguientes
criterios: fuente fiable, resultados verificables y coherentes con los
objetivos planteados, y nivel de relacién con la presente investigacion,
pues no todos los documentos arrojaron una relacién directa con esta.

Los resultados de la revisidn de la literatura se sintetizaron en el
segundo apartado, que corresponde al «Marco Tedrico y
Referencial» de este documento, asi como en la Tabla 5 y la Tabla 6,
ubicadas en la seccién de «Resultados> .

Encuesta a mipymes sobre flujo de caja

Se planted la construccién de «Instrumentos de Recoleccién de
Datos del Cliente», que consistié en una encuesta digital a las
mipymes en Colombia para caracterizar los procesos de
sistematizacién de la contabilidad, el flujo de caja y el empleo de
analitica predictiva en estos procesos.

Un resumen de la ficha técnica de la muestra aleatoria obtenida en
la aplicacién web del instrumento para la recolecciéon de los datos del
cliente, es:

e Cantidad muestral. En el repositorio de la encuesta existian
171 registros guardados, de los cuales se eliminaron 83 por
estar en blanco o con informacién incompleta, quedando 88
registros 0 encuestas correctamente diligenciadas. Contar con
88 encuestas diligenciadas se consideré una buena cantidad, ya
que el objetivo no es tener una muestra representativa, segin la
estadistica inferencial, sino realizar un sondeo sobre la temdtica
a analizar.

e Area geografica. La mayoria de los encuestados pertenecian a la
ciudad de Medellin, pero también se contd con participacién
de encuestados de las ciudades de Cali y Bogota.

e Profesiéon u ocupaciones de los encuestados. Los porcentajes
fueron: el 42.6% eran contadores; el 40.4%, gerentes; el 12.8%,
administradores; y el 4.2%, auxiliares contables.

e Tamano de empresas. La encuesta fue dirigida a las mipymes,
por lo cual se consulté por el nimero de empleados como
pardmetro de identificacién, siendo estos los resultados:
minimo 2, maximo 200, y un promedio de 20.24 empleados.

e También se observé una buena distribucidn en los diferentes
sectores comerciales, de la siguiente forma: servicios
profesionales (21.4%), comercio (12.8%), servicios financieros
(8.5%), construccién y textiles (cada uno con el 6.45%),
agricultura, minerfa e ingenierfa (cada uno con el 4.3%),
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alimentacién, educacién, transporte, telecomunicaciones,
hotelerfa y turismo (cada uno con 2.1%) y otros sectores (21.4-

%).

De las caracteristicas de los encuestados se puedo concluir que la
muestra permitié obtener unos resultados cualitativos relevantes para
el propésito de la encuesta, cuya orientacién es la obtencién de un
andlisis del manejo contable de las mipymes en Colombia. Sin
embargo, en este documento solo se exponen los resultados obtenidos
que poseen relevancia en cuanto a su objetivo particular, los cuales se
encuentran en el apartado de «Resultados».

Modelo de analitica de datos para flujo de caja en mipymes

De lo expuesto en los apartados «Flujo de caja y mipymes» existié
una muy baja valoracién del uso de flujo de caja como una
herramienta que le permitiera a las mipymes realizar un manejo
eficiente de su liquidez y poder tomar decisiones que les hiciera
posible una mayor supervivencia en el medio econdmico. Esta baja
valoracién se presenta por el poco o ninglin conocimiento que poseen
los emprendedores en el drea del conocimiento de la contabilidad y el
flujo de caja, que en muchos casos tercerizan estos procesos solo para
cumplir las exigencias de las entidades de control del Estado, como se
evidencié en la encuesta realizada a las mipymes. Es por lo que se
propuso el siguiente modelo de analitica de datos para flujo de caja, el
cual consta en aplicar tres modelos que son:

e Mddulo de Analitica Descriptiva: en este primer componente
del modelo de analitica de datos se propuso implementar
dashboards, o tableros de control y tablas, construidos con
Power Apps o Python, que le permitieran examinar al usuario,
en una forma gréfica y simplificada, los principales indicadores
de desempefio y las métricas claves del flujo de caja para
determinar cémo estd el desempeno del negocio con respecto a

la liquidez.

e Mddulo de Analitica Diagndstica: este modelo se propuso
crear una aplicacién que permitiera generar escenarios donde
los usuarios, partiendo de los datos reales y actuales de la
empresa, pudieran hacer exploraciones respecto a cudl podria
ser el comportamiento de su negocio al modificar variables del
flujo de caja. Este componente es muy relevante en tiempos de
crisis para salvar el negocio, pero también aportaria para el
crecimiento de este, dado que en los escenarios pueden
modificar hipotéticamente las variables de los ingresos y
egresos, y observar cudl seria su comportamiento, facilitando asi
una toma de decisiones mas consciente y menos impulsiva.

e Mddulo de Analitica Predictiva: en este ultimo componente se
propuso un sistema de alerta temprana, el cual, mediante un



modelo de inteligencia artificial entrenado para detectar el
riesgo de insolvencias de la mipymes, informara al
microempresario sobre la probabilidad de que su negocio
entrara en insolvencia, para tomar decisiones a tiempo y logre
salvar su empresa.

Las siguientes actividades que corresponden a la Fase 3, son las que
hacen referencia al disefio y construccién de este componente.

Determinar variables relevantes para modelo de analitica
predictiva

Esta fase se basé en la implementacién de modelos de Machine
Learning para la clasificacién de mipymes colombianas que estén en
riesgo financiero. Para lograr determinar si una empresa se encuentra
en riesgo de insolvencia, se precisé obtener informacién financiera
saludable e informacion financiera de empresas que por algun motivo
mostraran indicios de informacién financiera no saludable. Dado lo
anterior, las empresas en riesgo de insolvencia se etiquetaron con 1y
las que estuvieran fuera de riesgo de insolvencia con 0. El
procedimiento para la obtencién de informacién y célculo de
indicadores financieros fue tomado de Ibafiez Parra y Ballesteros
Peluffo (2022). Se determiné el afio 2019 como afo de interés, asi
como los estados financieros disponibles en el sistema integrado de
informacién societaria de la Superintendencia de Sociedades;
adicionalmente, se tomé del médulo de insolvencia de la entidad la
base de datos de empresas insolventes para el afo seleccionado.

La base de datos de estados financieros contiene una cantidad total
de 38 370 registros, por lo que fue necesario trabajar solo con la
informacién con fecha de corte al 31 de diciembre del 2019,
descartando asi los resultados del corte del mes de junio.
Posteriormente, se eliminaron las empresas que no contaran con
informacion en alguna de las variables.

En la Tabla 4 se muestra una lista de todas las variables usadas en
Ibafiez Parra y Ballesteros Peluffo (2022) que se tomaron como base
para la seleccién de las variables empleadas en esta investigacidn,
excepto por el grupo de variables de caracterizacién y operacionales

(p. 54).
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Tabla 4
Variables financieras de la investigacién de Ibdniez y Ballesteros
Grupo de la Nombre de la D L,
variable variable escripeton
Eriqueta Salud Descriptor de clase entre saludable y no
saludable
Razén corriente (Activos corrientes) / (Pasivos corrientes)
(Activos corrientes — (Inventarios
Prueba 4cida corrientes + Inventarios no corrientes)) /
(Pasivos corrientes)
Liquidez Ratio de estabilidad Propiedad, planta y equipo) / (Pasivos no
p p y equip
financiera corrientes + Patrimonio)
Capital de trabajo ) ) ) _
] (Activos corrientes — Pasivos corrientes) /
neto sobre activos )
(Activos)
totales
Apalancamiento _ ) )
: ) (Pasivos) / (Patrimonio)
financiero
Autofinanciamiento ((Patrimonio) / (Activo)) x 100
Ratio de (Pas'lvos? / (Ingresos de actividades
, ordinarias + Ajustes por gastos de
, endeudamiento o O
Apalancamiento depreciacién y amortizacién)
Nivel de cobertural ~ (Patrimonio) / (Propiedad plantay equipo)
Nivel de cobertura II (Patrlmom.o + Pasivos no cor‘rlente) /
(Propiedad plantay equipo)
Cobertura de costos (Ganancia (pérdida) por actividades de
de interés operacién) / (Costos financieros)
Efectividad ventas (Ingresos de actividades ordinarias) /
Econdmi (Costo de ventas)
CONOMICOS Efectividad (Ingresos financieros) / (Costos
financiamiento financieros)
((Ganancia (pérdida)) / (Ingresos de
M
argen neto actividades ordinarias)) * 100
Margen bruto ((Ganancia bruta? / Qngrfsos de actividades
. ordinaria)) *100
Rentabilidad — _
Retorno sobre los ((Ganancia (pérdida) antes de impuestos) /
activos (ROA) (Activos)) *100
Retorno sobre el ((Ganancia (pérdida) antes de impuestos) /
patrimonio (ROE) (Patrimonio)) *100
Operacionales Solvencia (Activo) / (Pasivo)

Table 4. Financial variables taken from the study by Ibafiez and Ballesteros
Fuente: Ibafiez Parra y Ballesteros Peluffo (2022).

Modelos de IA para modelo de analitica predictiva

Las metodologias de Machine Learning implementadas en este
estudio fueron: drboles de decision, bosques aleatorios, maquinas de
soporte vectorial y redes neuronales, las cuales permiten realizar
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procesos de clasificacién de un conjunto de datos, mediante el
aprendizaje previo con un conjunto de informacién de prueba.

En la siguiente seccién se exponen los resultados de las actividades
que se realizaron para establecer el componente de analitica predictiva
para el modelo propuesto, que son: determinar variables relevantes
para el modelo, establecer datasetry entrenar y probar el modelo.

4, RESULTADOS

A continuacidn, se exponen los resultados mds relevantes obtenidos
en esta investigacion, organizados por cada una de las actividades que
conforman la metodologia empleada.

Revision del estado del arte

En la Tabla 5 y la Tabla 6 puede observarse una sintesis de los
trabajos mds relevantes para la presente investigacién encontrados
durante la revision de la literatura.
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Tabla s

Sintesis de trabajo de la de la revisién de la literatura

Fuente

Titulo

Citacion

Resumen

Repositorio
Universidad
de los Andes

Diseno y aplicacién de
una metodologia de
andlisis de las decisiones
para caracterizar los
factores de supervivencia
empresarial en pequenas
empresas del sector
manufactura de la ciudad
de Bogota D.C.

Romero
Acosta
(2019)

La investigacién acerca del problema de
clasificacidn de fracaso empresarial
inici6 en los anos 60’s del siglo XX con
el esquema Z-Score de Altman, y desde
entonces se han desarrollado modelos
estadisticos cada vez mds complejos con
el propésito de realizar predicciones
cada vez mds precisas.

Repositorio
Universidad
EAFIT

Machine Learning para
la estimacion del riesgo
de crédito en una cartera
de consumo

Ossa
Giraldoy
Jaramillo

Marin
(2021)

Utilizaron los modelos de regresion
logistica, Random Forest, Support
Vector Machine y Multi-layer
Perceptron, haciendo una comparacién
en la eficiencia de la estimacién de los
clientes que van a entrar en mora, y
obteniendo como resultado que el
modelo més equilibrado al momento de
la evaluacidn es el Random Forest.

Repositorio

Universidad
Catdlicade
Colombia

Herramienta para el
manejo de flujo de caja
en las microempresas de
Colombia (Estudios de

Caso —Confecciones
Sarom, Pasillo Bacatd y

Julio Betancourt Técnico
Electricista S.A.S)

Hendes
Velandiay
Manrique

Galindo

(2018)

Formular y construir una herramienta
para el manejo de flujo de caja en las
microempresas de Colombia, teniendo
en cuenta la metodologia que
actualmente utilizan para su
administracion.

Repositorio
Universidad
EIA

Propuesta de mejora al
modelo deterministico
para la gestion financiera
de pymes en Colombia

Galeano
Cardonay
Segura
Montoya
(2021)

Mejora al modelo de Excel parala
gestion de la estructura financiera de
una pyme, utilizando métodos més
completos que mejoren el alcance
evaluativo y de toma de decisiones
dentro de este tipo de empresas.

Repositorio
Universidad
Privada del
Norte

Aplicacion del flujo de
caja, como herramienta
financiera, para el control
de laliquidez enJYS
Control — Carabayllo
2018

Cespedes
Pinchey
Delgado
Torres
(2019)

El flujo de caja como herramienta para
la toma de decisiones en la empresa JYS.
Demostracion de problemas de liquidez

y cémo se debe actuar frente a estos.

IEEE

International
Conference on

Big Data

Cash flow prediction of a
bank deposit using
scalable graph analysis
and machine learning

Kawahara

y Takeuchi

(2021)

La prediccidn del flujo de efectivo de un
banco es una tarea importante, ya que
no solo estd relacionado con el riesgo de
liquidez, sino que también est4 regulado
por autoridades financieras
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La capacidad de predecir la demanda de
efectivo es crucial para el

Nat.1onal Prediction of project funcionamiento de las empresas
Taiwan . i o
Universicy of cash flow using time- Chenget  constructoras. La prediccién confiable
VErSIEY depended evolutionary  al. (2012) del flujo de efectivo durante la fase de
Science and i ] 7
LS-SVM inference model ejecucion puede ayudar a los gerentes a

Technology

evitar la escasez de efectivo y controlar
el flujo de efectivo del proyecto.

Table 5. Summary of the literature review
Fuente: elaboracién propia.
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Tabla 6
Articulos de revisién de la literatura de la investigacion sobre el flujo de caja como herramienta de gestion de la liquidez en pequenas empresas
. Tamano
Diseno ,
Fuente L. Pais dela Breve resumen
metodoldgico
muestra
Este articulo describe la experiencia de poner
en contacto el entorno productivo (la empresa)
(Rodriguez o con el del conocimiento (la academia o
Descriptivay . o .
Rocha, - Nicaragua 100 universidad) mediante grupos
Analitica ) e .
2008) interdisciplinarios para desarrollar un sistema
de informacién sobre el manejo de los flujos de
dinero que maneja una microempresa.
(Ri El propésito de este estudio es examinar el flujo
vas _ ) . .
. Exploratoriay de efectivo con el enfoque de mejorar la gestion
Ospina, o Ecuador 12
2017) Descriptiva de las cuentas por pagar a los proveedores de
AIRCYDRAN S. A.
En este trabajo se sugiere que el uso de la
(Rodriguez variable Flujo de Caja Contable de la
Maseroy . Explotacién (FCE) tuvo un impacto
, Descriptivay ; . . .
Lépez Exolicati Espana - importante en la estructura financiera de las
- xplicativa 3 ,
Manjén, P empresas espafiolas durante un periodo

2016) (2008-2012) en el que la financiaciéon
empresarial era dificil.

El propésito de esta investigacién es examinar
la conexién entre los dos objetivos

Q(lll\i/lrlc::gfs;l No reborta Espafia ] fundamentales de la banca comercial: el
2017) ? P P crecimiento y la rentabilidad. Se plantea un

andlisis no lineal para evaluar la relacién entre
estas dos variables.

Table 6. Literature review articles on cash flow as a liquidity management tool at small businesses
Fuente: Adaptado de Roncal Sdnchez (2019).
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Encuesta a mipymes sobre flujo de caja

En cuanto a la pregunta sobre la implementacién de un control del
flujo de caja (véase Figura 7, Pregunta 1), se encontré que solo las dos
terceras partes de los encuestados (65%) lo realizaban; una cifra
compleja teniendo en cuenta la baja probabilidad de subsistencia que
poseen las mipymes recién creadas. Cuando la respuesta a la anterior
pregunta result6 afirmativa, se les consultd, ademads, «¢cédmo, o con
cudl herramienta, realiza el control de flujo de caja?» (véase Figura 7,
Pregunta 2), a lo cual resultaron dominantes las hojas de cdlculo con
un 79% (de los cuales el 89% utilizaban Excel). Por otra parte, de los
pocos encuestados que seleccionaron la opcién de manejar el flujo de
caja manualmente (en papel), el 60% lo hacia por decisién propia y el
20% porque no conocia un aplicativo que realizara este tipo de
procesos, asi que lo tercerizaban. Y finalmente, en cuanto a las razones
sobre por qué no implantar la gestiéon del flujo de caja mediante un
aplicativo, la respuesta predominante (32.26%) fue por los costos, en
la tabla 7 expone las otras respuestas a esta pregunta.

Percentaje realiza control de flujo de caja

= Manual (en papel) = EnHojade calculo = Programa paraFlujo de Caja

Pregunta: éRealiza control del flujo de caja? Pregunta: iQué herramienta utiliza para el control de
flujo de caja?

Figura 7
Pregunta encuesta sobre implementacién de flujo de caja

Figure 7. Answers to the question on cash flow implementation
Fuente: elaboracién propia.
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Tabla 7
Razones por las que no se implementa un programa de flujo de caja
Respuesta Cantidad  Porcentaje
No considera importante el manejo del flujo de caja 2 6.45%
Considera que con la contabilidad es suficiente. 7 22.58%
No es relevante para el crecimiento empresarial 1 3.23%
Por costos asociados a la implementacién 10 32.26%
No tienen diversificacidn de productos y/o materias primas 3 9.68%
Son independientes y se dedican al menudeo 1 3.23%
Son minoristas y comercializan un solo producto 4 12.90%
Reducida oferta de estos programas informaticos en el mercado 6 19.35%
Los programas informaticos identificados no se integran con 6 19.35%
nuestros sistemas ERP o contables actuales 227
Otros 2 6.45%

Table 7. Reasons why cash flow software is not implemented
Fuente: elaboracién propia

Gracias a lo anterior, se concluyé que existe desconocimiento y baja
valoracién de la gestion de flujo de caja en las mipymes, tomando en
cuenta lo importante que es para cualquier empresa el manejo de la
liquidez, pues de los ochenta y ocho encuestados solo el cincuenta y
siete realizaban flujo de caja, de los cuales cuarenta y cinco lo hacfan
con una herramienta poco idénea para el proceso, como lo es Excel, y
solo siete (equivalente al 7.95% de todos los encuestados) utilizaban
un programa especifico para su gestién. Por lo tanto, resulté evidente
la necesidad de una estrategia de concientizacién sobre la importancia
de implementar procesos contables y de flujo de caja que ayuden a
mitigar la alta tasa de desaparicion de las mipymes durante sus cinco
primeros anos.

Por dltimo, a la pregunta por la realizacién de analitica sobre su
flujo de caja, la situacién fue més desalentadora, aunque previsible en
funcién de los resultados obtenidos antes: solo el 5% de las personas
encuestadas afirmaron manejar un software que realizaba analitica
descriptiva y/o predictiva sobre su flujo de caja, mientras que el 95%
manifestd no hacerlo.

Modelo de analitica de datos propuesto

En el desarrollo de esta investigacion se llegé a la conclusion de que
el modelo de analitica de datos debia tomar en cuenta la escasa
formacién de los emprendedores sobre los procesos contables; bajo
este contexto, surgi6 la propuesta del modelo de analitica de datos en
cuestion, el cual consta de tres médulos independientes, es decir que
cada uno puede ser ejecutado por separado y una persona con los
conocimientos requeridos los puede usar de acuerdo con su necesidad
particular. Sin embargo, para los microempresarios con poco
conocimiento sobre el flujo de caja, la sugerencia paso a paso es partir
del médulo de analitica predictiva, el cual les alerta sobre el riesgo de
entrar en insolvencia, observar el comportamiento de su flujo de caja
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desde el médulo de analitica descriptiva, y tomar la mejor decisiéon
para su emprendimiento, mediante los escenarios, a partir del médulo
de analitica diagndstica.

A continuacién, se describe cada uno de los mddulos que
conforman el modelo de analitica de datos propuesto:

Médulo de analitica descriptiva

El propésito de este componente del modelo de analitica de datos
propuesto fue poner a disposicion de los usuarios la informacién del
flujo de caja en tiempo real, ya que esta se encuentra almacenada en la
base de datos de la plataforma Fintech, y es posible acceder a esta de
forma interactiva, dado que el usuario puede determinar el nivel de
detalle que desea observar mediante los controles que acompafian
cada dashboard. El objetivo era que una persona que no fuera experta
en flujo de caja pudiera ver el comportamiento de las variables mds
relevantes a través de grificos y tablas, y lograra tomar decisiones mas
conscientes en funcién de ellas. La aplicaciéon para implementar este
componente se ilustra en la Figura 8, en la cual se presenta un ejemplo
construido con Power BI, donde estd la interfaz principal de la
aplicacién (véase Figura 8-A), que muestra un ment con los enlaces a
los diferentes dashboards, donde el usuario puede analizar el
comportamiento de su flujo de caja (véase Figura 8-B, Figura 8-C,
Figura 8-D). Como se puede observar a partir de este ejemplo, uno de
los requerimientos de la aplicacién para el componente de analitica
descriptiva es que sea facil de usar gracias a un manejo intuitivo.
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ESTRUCTURA GENERAL DE FLUJO DE CAJA

De clic en el enlace para accedes al dashboard
ITEM PERIODO (0) |PERIODO 1|PERIODO 2 |PERIODO N
Ingreso por venta [+)

Costo Total Directo (-) FLUJO DE INGRESO POR VENTAS
Costo Total Indirecto <) S bn ok v Al

(
Gastos en Ventas [
[

| I —
Intereses -) ] ==
Utilidad Operacional | i =
Depreciacidn -
B— |

S -

Perdida Acumulada

Utilidad Antes de Impuesto |
Impuesto (-]

Utilidad despues de Impuestol | | -:.L, - " P
Depreciacién (+) o I .

Amortizacion (-) s m——— e o |
Capital de Trabajo [+)
Valor de Desecho (+)
Inversion Inicial (-)

Flujo de Caja |

B 5 Couts Sestarin 7 Suma 0 Procss 8 Vasss par omry

A, Interfaz principal para las dashbeoards B. Ejemplo 1 del dashboard sobre ventas
- S fu Pupade v Samu o Eotal por e 1 Mitmden fu e Tasms o ©anie Uil oy Sarme de Pouain de Seniy por Coluger e Turna da Er brveriaria por Calogera

o e N
:j h e :.5 E E L L L —

' g1l Ot 276,28 mill.

\_, A — P—

S

C. Ejemplo 2 del dashboard sobre costos D. Ejemplo 3 del dashboard sobre inventario

Figura 8
Ejemplo de la aplicacion para el componente de Analitica Descriptiva

Figure 8. Example of application of the descriptive analytics component
Fuente: elaboracién propia

Mdulo de analitica diagndstica

A través de la analitica diagndstica fue posible analizar datos
histéricos de inversion, financiacién y operacién de una empresa, tales
como conceptos de ingresos, egresos y préstamos que provienen de
datos proporcionados por la analitica descriptiva aplicada sobre el
flujo de caja, y a partir de ello se construyeron escenarios diversos
realizando la modificacidn de variables seleccionadas.

Este andlisis diagndstico permitié proyectar el comportamiento
posible del flujo de caja neto de la empresa, ante variaciones
controladas de conceptos de ingreso o de egreso (flujo operativo) o
variaciones de conceptos de gastos financieros, pagos de capital o
nuevos préstamos (flujo de caja financiero), para asi obtener una
estimacion del flujo operativo neto, del flujo financiero neto o del
flujo de caja neto, apoyando la toma de decisiones de la compania.

En la Tabla 8 se presenta un ejemplo propuesto por Maldonado
(2019) en su curso sobre «Flujo de caja y proyecciones financierass,
que registra el flujo de caja por periodos para hacer seguimiento a
conceptos de ingresos, egresos y movimientos financieros:
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Tabla 8

Ejemplo de seguimiento del flujo de caja por periodos

Periodo

Flujo operativo Periodo1 Periodo2 Periodo3 N

Ingresos

Recaudos aiio anterior

Recaudos

Total ingresos

Egresos

Pagos de proveedores afo
anterior

Némina administracion

Noémina ventas

Némina produccion

Gastos administrativos

Gastos de ventas

Impuestos

Costo de ventas (MP e

Insumos)

Total egresos

Flujo operativo neto

Flyjo financiero

Gastos financieros
préstamos

Gastos financieros
anteriores

Gastos financieros
sobregiros

Pagos de capital

Pagos de capital anterior

Nuevos préstamos

Flujo financiero neto

Flujo de caja neto

Saldo inicial de caja

Saldo final de caja

Table 8. Example of cash flow tracking by period
Fuente: Fuente: Adaptado de Maldonado (2019).

En la Tabla 9 se realiza una presentacién conceptual de algunos
escenarios como: diagnosticar el incremento de ingresos, reducir
gastos, solicitar un préstamo o abonar a una deuda, que permiten,
realizando modificaciones en variables de estos escenarios, observar
cémo se comportaria el flujo de caja de la empresa. Estos escenarios
son los que van a conformar el médulo de analitica diagndstica:
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Tabla 9

Ilustracién de los escenarios del componente de analitica diagnéstica

Escenario 1: Incrementar ingresosDecision
gerencial (diagndstica): Apostarle a un incremento . . . .
de las ventas en un porcentaje determinado puede Esc;flan(i 2'_ Refillicg ga..stosDec:lsmr} gf‘:rencllal
modificar variables del flujo de caja operativo: d ( 1zgnost1ca). le (111c1r gastos c‘: n;mma abl
Ingreso por ventas: Se registra un incremento espedit la/un cmpica ‘olc%iuelno ¢s indisp en(sia ¢
porcentual del ingreso recaudado para el periodo o P :Lr'af‘e area ?ogll er(cila q e' ademR resap ue' ¢ '
los periodos sobre la base de los datos histéricos. Nn,lo _1 1c3r varia CSS ¢ (;J 0 decyaop Zratlvo.
Gasto de ventas: Se registra un gasto de ventas oTnlna ¢ v entas: o re' ueeun gast'o ¢ Vf:nt.as
asociado al dinero que s necesario invertir para asociado al dinero rtecesarlo para cubrir la némina
lograr el impulso de las ventas. Resultado: Se puede de(liemp lfado (iel area comch1al. Ic{leslultaccllo: Se
analizar el comportamiento del flujo de caja puedeanalizar e c?mp ortan‘nent(.) . ¢ re. uecion
_ . o p del egreso por periodo para identificar el impacto
operativo por periodo para identificar si el g,asto de de la decision en e flujo de caja operativo neto.
'Venta.s para 1ncre@entar estas, represen.tarlz? una También se puede analizar el flujo de caja neto
inversiéon que mejore el resultado organizacional. d . o défici o
Adicionalmente, se puede analizar el resultado del para determunarst ex1stle o ; (1t oun superavit
flujo de caja neto para determinar si existe un déficit para e perodo.
0 un superavit.
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Escenario 3: Solicitar un préstamoDecision
gerencial (diagndstica): Solicitar un préstamo de
dinero ante una entidad bancaria para contar con

capital de trabajo que permita apalancar la
operacion. Intereses Se registra el valor de los
intereses como gasto financiero por préstamos para
cada periodo aplicable mientras la deuda esté activa
acorde con la tasa de interés. Amortizacién Se
registra el valor de la cuota de crédito para el
periodo como abonos a capital Capital de trabajo
Se registra el dinero disponible originado del nuevo
préstamo como capital de trabajo para el periodo en
el que el recurso ingresa a la caja de la empresa.
Resultado: Se puede analizar el flujo financiero para
identificar el apalancamiento otorgado por el
préstamo. Se puede analizar el resultado del flujo de
caja neto después de que el dinero ingresa a la caja
de la empresa y verificar el comportamiento en
periodos sucesivos para determinar si se genera un
déficit o un superavit.

Escenario 4: Abonar al capital de deudaDecision
gerencial (diagndstica): Realizar un abono al
capital de una deuda con dinero liquido para
disminuir la cuota periédica del préstamo y
reducir intereses. Amortizacion Se registra la
disminucién de la cuota del préstamo para los
periodos acorde con la modalidad de amortizacién
de forma que corresponda a un pago de capital.
Intereses Se registra la disminucién del valor de
los intereses en los gastos financieros para los
periodos aplicables. Egreso de caja Se registra la
disminucion del recurso de caja liquida disponible
equivalente al abono a capital realizado sobre la
deuda y que tiene un impacto directo en el saldo
disponible inicial para el periodo. Resultado: Se
puede analizar el comportamiento del flujo de caja
financiero neto por efecto del pago de la deuday
su impacto en el flujo de caja neto de la empresa
para identificar el estado de déficit o superavit en
los periodos sucesivos.

Table 9. Examples of scenarios in the diagnostic analytics component
Fuente: elaboracién propia.
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Médulo de analitica predictiva

Los resultados de las actividades para el desarrollo del componente
de analitica predictiva se exponen a continuacion:

Determinar variables relevantes para modelo

Luego de la depuracién inicial de informacién, se cruzaron las
empresas insolventes con las empresas de la base de datos de estados
financieros; las coincidencias se etiquetaron con 1 y los demds
registros con 0. Después de este proceso se calcularon los indicadores
senalados en la columna de grupo de variables en la Tabla 10: se
obtuvo un total de 2832 empresas, donde 106 tenian etiqueta 1y
2726 etiqueta 05 es decir, el resultado arrojado fue una base de datos
desbalanceada. La segunda depuracién consistié en eliminar la
totalidad de empresas cuyos indicadores tuvieran error por divisién
por cero; esta depuracién se hizo suprimiendo la menor cantidad de
variables y conservando la mayor cantidad de etiquetas 1.

Tabla 10
Variables definidas para el modelo de analitica predictiva
Nro. Variables
1 Etiqueta
2 Razén corriente
3 Prueba 4cida
4 Ratio de estabilidad financiera
5 Capital de trabajo neto sobre activos totales
6 Apalancamiento financiero
7 Autofinanciamiento
8 Ratio de endeudamiento
9 Nivel de cobertura I
10 Nivel de cobertura II
11 Margen neto
12 Margen bruto
13 Retorno sobre los activos (ROA)
14 Retorno sobre el patrimonio (ROE)
15 Solvencia

Table 10. Variables selected for the predictive analytics model

Fuente: elaboracién propia.
Establecer dataset

Se obtuvo una base de datos de 2473 empresas con catorce variables
mediante el procedimiento que se expande en la seccién de
«Determinar variables relevantes para modelo de analitica
predictiva», donde 100 empresas tenfan la etiqueta 1. Debido a la
cantidad reducida de muestras con etiqueta 1, se busca obtener una
base de datos balanceada, es decir, con la misma cantidad de etiquetas
1 y 0. Para lograr esto, se implementa la técnica de submuestreo
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aleatorio para igualar la cantidad de etiquetas 0 a la cantidad de
etiquetas 1. Luego de aplicar la técnica de submuestreo se obtuvo la
base de datos definitiva, la cual es equilibrada y cuenta con una
cantidad total de 200 muestras.

Entrenar y probar

Con el fin de lograr clasificar las pymes colombianas en solventes o
insolventes, se analizd una muestra de 200 empresas eclegidas
aleatoriamente, tal que el 50% se declararon en insolvencia para el ano
2019 y el otro 50% no estaban en dicha condicién. Luego, esta
muestra fue dividida en 70% para aplicar los métodos de Machine
Learning: arbol de decision, bosques aleatorios, maquinas de soporte
vectorial y redes neuronales artificiales, de lo cual se obtuvieron los
resultados expuestos en la Tabla 11, en la cual se reportan los
indicadores resultantes de la matriz de confusién para cada método.

Tabla11
Resultados de indicadores de la matriz de confusién de los métodos de machine learning
, Accuracy Sensitivity Specificity
Metodologia (Precisiéon)  (Sensibilidad)  (Especificidad)
Arbol de decisiéon 70 80 60
Bosques aleatorios 76.67 83.33 70
Miquinas de‘ soporte 75 86.67 6
vectorial
Redes neuronales 73.33 86.67 60

Table 11. Indicators in the confusion matrix of the machine learning methods

Fuente: elaboracién propia con el software Python.

A través de la tabla es posible ver la precisién, sensibilidad y
especificidad de cada método. En este caso, la precision hace
referencia al porcentaje de veces en que el método clasifica
correctamente, tanto a las empresas solventes, como a las insolventes;
la sensibilidad representa el porcentaje de empresas que, dado que se
han declarado en insolvencia, el método clasifica correctamente como
insolventes; finalmente, la especificidad hace referencia al porcentaje
de empresas que son clasificadas como solventes cuando
efectivamente lo son.

De acuerdo con lo anterior, se pudo observar que los bosques
aleatorios son el método con mayor precisién (76.67%) y mayor
especificidad (70%), mientras la mayor sensibilidad la tienen las
midquinas de soporte y las redes neuronales (86.67%). Por otra parte,
el método con peores resultados en los indicadores fueron los drboles
de decisiéon. En consecuencia, el método que se elige como
metodologia para clasificacion son los bosques aleatorios, pues es la
que ofrece los indicadores en conjunto mas altos; adicionalmente, se
quiere dejar claridad que el segundo método que se podria usar en el
caso de preferir solo mayor capacidad para identificar las empresas
insolventes, debido a que esto permitiria tomar acciones tempranas
para sus administradores, serfan las mdquinas de soporte vectorial,
pues tienen la mayor sensibilidad con buena precision y especificidad.
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La implementacién de este modelo de analitica de datos para flujo
de caja en la plataforma Fintech se encuentra en construccién. Los
modulos de analitica descriptiva'y analitica predictiva se encuentran
terminados y el médulo de analitica diagndstica se encuentra en la
fase de desarrollo conceptual. Para su aplicacién en produccidn, es
decir, con datos especificos de las mipymes, se requiere que la
plataforma Fintech se mantenga operativa durante un afo, como
minimo. Sin embargo, partiendo de lo desarrollado a lo largo de esta
investigacién, asi como de las pruebas piloto realizadas, se puede
afirmar que el modelo propuesto de analitica de datos para flujo de
caja es bastante prometedor. En este sentido, para trabajos futuros se
requiere el refinamiento de los tres componentes del modelo
propuesto y del entrenamiento del componente de analitica
predictiva, con un dataset que posea una mayor cantidad de datos.

5. DISCUSION

El papel de las mipymes es relevante para la economia colombiana y
mundial en tres factores: el gran porcentaje del tejido empresarial de
los paises, el alto indice de empleos que representan vy la significativa
oferta de empleo para los sectores vulnerables de la sociedad, como ya
se ha mencionado. A pesar de los esfuerzos de los paises y las
recomendaciones de los organismos internacionales, las altas cifras de
desaparicién de las mipymes en sus primeros anos de existencia se han
mantenido por décadas. Estos esfuerzos se enfocan, por lo general, en:
estimulos para la creacién, disminucién de impuestos, créditos
blandos y, en algunos casos, cursos de corta duracién sobre
administracién y contabilidad, y aunque resultan valiosos, no son
suficientes para mitigar una estadistica tan preocupante; es ahi donde
entran el andlisis y el control de flujo de caja como elementos
determinantes para prevenir la insolvencia y la iliquidez.

En cuanto a la elaboracién del estado del arte, resulté sorprendente
el bajo numero de fuentes bibliogréficas sobre la gestién del flujo de
caja que empleen los diferentes tipos de analitica mencionada, siendo
este un proceso tan relevante para la liquidez de las empresas, y
conociendo la poca supervivencia de las mipymes. En tanto, se
considera que es un llamado para la academia, el Estado y las
empresas, a aportar mds en esta drea del conocimiento, no solo en
capacitacién, como aparece en algunas referencias, sino con
herramientas que les permitan a los microempresarios conocer el
estado actual de su negocio y tomar decisiones oportunas.

La aplicacién de modelos de clasificacion de inteligencia artificial
en el andlisis financiero es fundamental en la toma de decisiones
empresariales. La capacidad de predecir la probabilidad del riesgo de
insolvencia de una empresa por gestién del flujo de caja puede tener
un impacto significativo en la rentabilidad, la estabilidad financiera y
la supervivencia. El hecho de que existan muy pocos trabajos
publicados en las bases de datos cientificas sobre este tema resalta la
necesidad de investigaciones adicionales, ademas del potencial, para
mejoras sustanciales en este campo y evitar la desaparicién temprana

34



porcentaje

i et o I ]

L]

L

LA

—

Primaria

1l

de las mipymes. La obtencién y procesamiento de datos financieros de
alta calidad es un paso esencial en la construccién de modelos de
inteligencia artificial efectivos en finanzas y estd limitada la
disponibilidad de datos relevantes como un desafio clave en esta
investigacion.

En direccién hacia lo que ya se ha expuesto, el trabajo sobre la
«Importancia del flujo de caja para toma de decisiones financieras
para las MIPYMES en Villavicencio» (Murcia Firigua et al., 2020)
aporté que aproximadamente el 50% de los emprendedores posee
como méximo un nivel de formacién de tecnélogos y el 36.7% son
universitarios (véase Figura 9), aunque la mayoria no pertenece a 4reas
de la administraciéon o contabilidad, donde habria una mayor
fortaleza y valoracién por los procesos contables, especificamente por
el flujo de caja. Es muy importante que los microempresarios
adquieran un conocimiento sobre contabilidad y flujo de caja, pero
esta es un area profesional que no se puede reemplazar con cursos de
corta duracién, como lo pretenden hacer algunas entidades publicas o
privadas en apoyo a los emprendedores.

L , L

Secundaria  Tecndlogo Universitaria Posgrado

MNivel Educativo

Figura 9

Nivel educativo de los gerentes y propietarios de las mipymes de Villavicencio

Figure 9. Educational attainment of CEOs and owners of MSME:s in Villavicencio

Fuente: Murcia Firigua et al. (2020).

De este modo, se considera que es posible aportar a que las
mipymes tengan una esperanza de vida mayor, empleando las
tecnologias de la cuarta revolucién industrial, como son las TIC y la
IA. Es debido a ello que la presente investigacién propone un modelo
de analitica de datos que apoye el analisis, el control y la toma de
decisiones del flujo de caja en las mipymes, orientado a los
emprendedores con conocimientos bésicos de flujo de caja, pero que
ademds reconoce la necesidad de formacién en esta 4drea del
conocimiento, tan necesaria para la toma de decisiones asertivas en el
campo econémico.

6. CONCLUSIONES
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Tanto desde algunas referencias bibliogrificas, como desde las
encuestas realizadas a las mipymes, se evidencié una baja valoracién
del empleo del flujo de caja como herramienta que permite llevar un
control del comportamiento de sus negocios. Sin embargo, la baja
valoracién se debe al desconocimiento que tienen los emprendedores
de esta 4rea del conocimiento, pues con los cursos de corta duracién
que ofrecen las entidades publicas y privadas no es suficiente, dado
que se trata de un 4area de profesién que demanda, no solo mayor
fundamentacidn, sino también una oferta de herramientas basada en
las TIC a disposiciéon de los microempresarios, que faciliten la
comprension, el analisis y la toma de decisiones con respecto al flujo
de caja. Esto corresponde con el propédsito de la investigacién en
cuestion y fue lo que motivé el surgimiento del modelo de analitica de
datos sobre flujo de caja propuesto, el cual estd conformado por tres
componentes o aplicaciones: el médulo que facilita la visualizacién,
interpretacién y andlisis de las variables de flujo de caja mediante
dashboard interactivos, que se denomina mddulo de analitica
descriptiva. Un segundo componente, identificado como mddulo de
analitica diagndstica, parte de la informacién real almacenada en la
base de datos de la mipymes, para que el empresario pueda generar
escenarios, modificando indicadores de los ingresos o egresos,
observar a través de estos como se comportaria su flujo de caja y tomar
decisiones mas conscientes para su empresa, aplicacic')n que aportaria,
no solo en caso de iliquidez, sino también para mejorar la rentabilidad
del negocio. Y, por ultimo, un mddulo de analitica predictiva,
construido con inteligencia artificial, mas especificamente con
bosques aleatorios, que se apoya en la informacién contable
almacenada en la plataforma Fintech para advertir sobre la
probabilidad de insolvencia de la empresa, funcionando como un
sistema de alerta temprana para que el microempresario pueda
generar estrategias que salven su negocio.

El modelo propuesto de analitica de datos para flujo de caja, que
para el momento de la publicacién de este manuscrito se encuentra en
construccién, pero partiendo de lo desarrollado a lo largo de esta
investigacién, asi como de las pruebas piloto realizadas, se puede
afirmar que este es bastante prometedor y que se presenta como una
herramienta que aporte al anilisis, la toma de decisiones con respecto
al flujo de caja y a mitigar la desaparicién temprana de las mipymes,
que son un componente de gran importancia para el tejido
empresarial y la generacién de empleo, no solo Colombia, sino
también en el mundo. Sin embargo, es muy importante que los
diferentes actores de la sociedad planteen estrategias que contribuyan
a la supervivencia de las mipymes, en particular desde la academia, y se
aborden procesos investigativos al respecto.
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