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RESUMEN

La globalizacion de los mercados, los avances tecnoldgicos y los riesgos inherentes
asociados a cada una de las actividades sociales y econdmicas, en las que se desarrollan y
que estan expuestas las empresas ecuatorianas, hace que su estabilidad econdmica y

financiera se vea afectada, lo cual pone en riesgo su supervivencia en el mercado.

La presente investigacion tiene por objeto el desarrollo de un modelo de prediccion
de riesgo de quiebra con base en la metodologia de regresion logistica, para las micro y
pequeiias empresas del sector comercial del Ecuador; y, pone a prueba si dicha propuesta
contribuye para la estimacién anticipada de la probabilidad de riesgo de quiebra al que estd
expuesto una empresa; para el efecto, se utiliza como factores de referencia las razones
financiera de liquidez, solvencia, actividad, endeudamiento y rentabilidad, asi como, las
variables de edad y tamafio de las empresas. A partir de ello, se identifica cudl de estos

factores, son los que mayor impacto generan en su estabilidad.

De esta forma, a través de este estudio se llega a la conclusion de que el modelo
propuesto permite medir de una forma aceptable el nivel de probabilidad de riesgo de quiebra
al que estd expuesto una empresa comercial del Ecuador, esto es, con un 69.76% y 100% a
tres y un afio antes de que el fracaso se presente; y, considera como principales variables
determinantes para el fracaso financiero, las razones financieras de actividad, solvencia y
rentabilidad; asi como también, el tamafio medido a través de los activos totales. Cabe
recalcar, que la variable solvencia es la que mayor incidencia tiene en la determinacién del

fracaso.

Los mejores niveles de acierto general que brinda el modelo propuesto en su
clasificacion general es de 59% y 65% a tres y un aiio antes del fracaso, respectivamente, con
errores de Tipo 1 de 43.60% y 47.90% y Tipo 2 de 38.60% y 22.10%, a tres y un afio del

fracaso, respectivamente.



INTRODUCCION

Las organizaciones dentro del quehacer administrativo, financiero, comercial, de
talento humano, etc., lucrativas o no, se ven inmersas en situaciones o condiciones que de
una u otra forma generan riesgos ya sea por aspectos internos o externos a la organizacion.
Estos riesgos a su vez generan incertidumbre sobre el grado de cumplimiento de la mision,
visidn y objetivos institucionales, lo cual puede afectar negativamente la imagen, reputacién

y estabilidad de las organizaciones.

El riesgo de quiebra empresarial, constituye un factor elemental para ciertos actores
econdmicos como son el Estado, inversionistas, accionistas, proveedores, clientes internos y
externos, instituciones financieras, investigadores, puesto que el fracaso o quiebra de una

organizacion, tiene repercusiones significativas en la sociedad.

Por tanto, el objeto de la presente investigacion, es el de desarrollar un modelo de
predicciéon de quiebra financiera para las micro y pequefias empresas comerciales del

Ecuador, que contribuya en la toma de decisiones de los diferentes actores econdmicos.

De ahi que en el presente estudio, encontramos en su primer capitulo, los
antecedentes, planteamiento del problema, pregunta de investigacion, objetivos, justificacion
y la delimitacién y limite del estudio; en el segundo capitulo, se desarrolla un andlisis del
estado del arte, relacionado con la prediccion del riesgo de quiebra empresarial; en el tercer
capitulo, se analiza el marco metodolégico aplicado en el proceso de investigacion con la
finalidad de alcanzar los objetivos propuestos para el estudio; en el cuarto capitulo, se
encuentra los resultados alcanzados en el estudio de campo; y, en el Ultimo apartado se
encuentran las conclusiones a las que se llegan luego de la investigacion efectuada, asi como

la identificacion de futuras lineas de investigacion.



CAPITULO 1. NATURALEZA Y DIMENSION DEL ESTUDIO

En el presente capitulo se realiza un andlisis de la literatura sobre los antecedentes de
las crisis econdmicas en el mundo y especificamente en el caso ecuatoriano, con el fin de
determinar la problemdtica en torno a la quiebra de las organizaciones. Se elabora un
esquema de los antecedentes tedricos relacionados con los modelos de prediccion de riesgo
de quiebra empresarial, asi también se realiza el planteamiento del marco conceptual del
problema de investigacion y su esquematizacion, para posteriormente definir la pregunta y
objetivos de la investigacion, finalizando el capitulo con la justificaciéon del por qué
investigar el riesgo de quiebra empresarial comercial en el Ecuador; asi como, la delimitacion

y limite del estudio.

1.1 Antecedentes del problema a estudiar

En este apartado se encuentra el andlisis a las diversas aportaciones tedricas y
practicas referentes al riesgo de quiebra empresarial; esto es, un estudio respecto del cdmo
han afectado las crisis econdmicas y financieras del mundo y especificamente en el Ecuador,
al fracaso empresarial; asi como también, los diferentes enfoques desde los cuales se han

realizado estudios para la prediccion del riesgo de quiebra empresarial.

1.1.1  Crisis econémica y financiera

La economia globalizada a través del tiempo ha sufrido varios cambios, con ciclos
econdmicos de estabilidad e inestabilidad; de ahi que, si se hace un recorrido en el tiempo,
se puede observar, que los ciclos econdmicos que mayores estragos han causado a la
economia mundial, han sido: el primero entre 1881 y 1896 y el segundo entre 1929 y 1939,

conocidos como la Gran Depresion; y, el tercero a partir de la crisis de hipotecas en el 2007.

A finales del siglo XIX, se present una crisis financiera que provocé una contraccion
de la inversién, ahorro de los capitales, desempleo, contracciéon de los salarios, lo cual

perjudicé a la gran mayoria de economias (Wallerstein, 2007).



En los afios 70, se desarroll6 lo que se conocid como la crisis energética, lo cual truncod
el crecimiento de la riqueza y generd una larga etapa de la quiebra del capitalismo global,

cuya quiebra tuvo incidencia en el siglo XX (Bernstein, 1999; Wallerstein, 1997).

Las dos ultimas décadas del siglo XX, también fueron de turbulencias econdémicas y
financieras, como es el caso de la globalizacion que conllevé a una reorganizacion de los
mercados; asi también, se presentd el deterioro de algunas economias como es el caso de
Argentina, México o Tailandia. La crisis del afio 2008, es la primera crisis financiera mas
importante en la economia mundial con relacién al siglo XX, misma que se cataloga de igual
magnitud que la Gran Depresion del afio 1929, ésta fue muy devastadora en paises de
economias potentes como Japon, Estados Unidos y Reino Unido, ya que tuvo como efecto la
quiebra de bancos, cuyas estructuras financieras contaban con activos téxicos; esto, dado los
modelos econémicos y de crecimiento via endeudamiento, establecidos por los gobiernos;
por lo que, la quiebra bursétil y sus efectos en las economias locales afectaron a los sectores
productivos y financieros. De esta forma, las crisis de las ultimas décadas, han provocado
una destruccién de la riqueza, generando especulacion desenfrenada, repitiéndose el
fenémeno de las burbujas tecnoldgicas, financieras o inmobiliarias, que conllevan a la

pérdida de las inversiones (Huguet, 2012).

Cabe indicar que las principales alertas ante las principales depresiones econdmicas
eran: el déficit fiscal de los presupuestos del sector ptiblico y los excesos de algunas practicas
financieras (Comin et al., 2005). De ahi que, la destruccion de las inversiones, no se
manifiestan tras los acontecimientos geopoliticos, monetarios o bursatiles; dichas quiebras
se ven reflejada antes, en el rompimiento de las estructuras que soportan las sociedades y en
la falta de capacidad para operar las organizaciones, que en épocas de auge lo hacen de forma

correcta (Huguet, 2012).

Es importante diferenciar un ciclo de recesion o depresion econdmica, debiendo tener
claro que una recesion constituye un declive pronunciado de la actividad productiva, de ahi
que la crisis econémica del 2008, se manifesté a partir de los elementos acumulados en el

tiempo, mds aquellos que se presentaron en ese momento. Una muestra de la globalidad de



la crisis fue a través de la caida de las hipotecas a partir del 2007. Se considera que dicha

crisis, arrasé consigo algunas economias emergentes (Fazio, 2009; Ocampo, 2009).

Por lo tanto, se colige que cada crisis financiera estructural tiene sus propios rasgos y
presenta elementos imprevistos y sorprendentes; por lo que, no es l6gico que en la economia
se pueda saber cudndo y con qué rasgos se puede presentar una crisis economica (Collins,

2008).

Las primeras alertas de la debacle financiera de 2007, empezaron en el afio de 1997,
cuando comenzo la crisis financiera de Tailandia, Indonesia, Corea del Sur y Hong Kong, en
donde sus monedas y activos financieros se devaluaron, crisis que de alguna forma afect6 a
paises emergentes como Brasil, Rusia, Venezuela, Sudéfrica; asi como también, en menor
proporcién a economias sélidas como Japén, Unién Europea y Estados Unidos de América;

provocando una conmocion global, ya que son economias de libre mercado (Huguet, 2012).

Estas crisis, provocaron la caida del consumo, produccién y de los ingresos corrientes,
limitacion en la inversion extranjera, incremento de la inflacién y de la pobreza, lo cual se

vio reflejado en la baja de los ingresos de los Estados (Huguet, 2012).

Por otra parte, en las discusiones planteadas en la mesa redonda donde trataron los
temas de coyuntura econdémica de la regién latinoamericana y problemas estructurales y
limitantes a un modelo con crecimiento sostenido, se manifesté que luego de una época de
prosperidad y estabilidad econdmica, los paises de América Latina y el Caribe, podrian entrar
en un ciclo de desaceleraciéon y vulnerabilidad. A su vez, se manifiesta que Latinoamérica,
también fue victima de las crisis financieras a nivel mundial suscitadas entre los afios 2008 y
2012, debido a la incertidumbre financiera causada por la crisis econdmica europea y a la

caida de la economia brasilefa (Doimeadios, 2016).

Asi también, Doimeadids (2016) manifiesta que los ponentes de la mesa redonda,
concluyeron en el sentido de que los paises latinoamericanos no supieron aprovechar varios

aflos de bonanza (2003 - 2008) para efectuar un cambio sélido en sus estructuras, que les



permita mayor efectividad en su desarrollo productivo y asi lograr una mayor inversién en
capacidades humanas e infraestructura; sin embargo, las exportaciones se han desacelerado
fuertemente, esto es del 20% al 0,7%; la inversion extranjera directa cayé en un 17% en el
2014, al igual que la inversion translatina. Asi también, indica que los paises de
Latinoamérica y del Caribe no estdn en las mismas condiciones, como es el caso de los paises
de Sudamérica ya que son los que menos crecen entre los afios 2003 y 2013, pues dicho
crecimiento no ha sido superior al 3%, inclusive se habla de una desaceleracion de todos los

paises.

En cuanto a crisis econdmicas y financieras en el Ecuador, la que mayores estragos
ha ocasionado es la ocurrida en el afio de 1998, cuando sucedi6 la quiebra de gran parte del
sistema financiero y la adopcién del délar como moneda oficial, hechos suscitados dada la
inestabilidad politica, un conflicto bélico con el vecino pais Pert en 1995, el fenémeno de
"El Nifio", la crisis internacional y la suspension de las lineas de crédito a paises con
economias emergentes. La principal raiz del problema fueron las reformas al marco
regulatorio del sistema financiero que se realizé entre los afios 1992 y 1996 y la reaccién que
tuvo el estado frente a este problema, siendo uno de los principales agravantes el haber
permitido que el sistema financiero pueda ser participe accionario en cualquier tipo de
negocio, lo que conllevé a que se concentre el otorgamiento de créditos vinculados. A su vez,
en la época de 1995 a 1999, los indicadores financieros fueron devastadores, la inflacion
alcanz6 un 60%, la emision fue del 150%, la depreciacién aument6 a un 190%, el Producto
Interno Bruto cayé a -7,30%, el desempleo y subempleo se increment6 el 16% y 57%,
respectivamente, el déficit fiscal que se encontraba en -1,5% aument6 a -5,8% con relacion

al PIB (Espinosa, 2000).

Asi también, Espinosa (2000) manifiesta que una de las firmas auditoras contratadas
en el afio de 1999, con el fin de evaluar la situacién de las instituciones financieras fracasadas,
demostré que los activos no eran reales, ya que se los habian presentado inflados, todo esto
con el fin de mostrarse como entes financieros solidos y rentables ante el publico, para asi
poder captar recursos via ahorro, mostrar liquidez y poder acceder a créditos; mientras tanto,

el sector productivo, luego de un ciclo de 5 afios de problemas econémicos presenta



situaciones relacionadas con descapitalizacion, niveles bajos de productividad, niveles altos

de capacidad ociosa y sobreendeudamiento.

Acosta (2009) sostiene que los resultados que ha acarreado la dolarizacién es
deficiente, puesto que no se ha reactivado la productividad, no hay generacién de empleo, la
inflacion es creciente, no hay diversificacion en la exportacion, el pais no es competitivo y
la economia sigue en una dependencia de la venta del petréleo y de la produccién de unos

pocos productos agricolas.

Con estos antecedentes, debemos considerar lo dicho por Huguet (2012) en el sentido
de que tras el crecimiento de varias décadas generadas por las decisiones politicas bajo las
cuales se superaron varios problemas econémicos, la falta de estructura de un buen gobierno,

ha provocado nuevas crisis financieras y economicas.

Doimeadios (2016) manifiesta que la region de Latinoamérica, presenta una situacion
macroecondémica complicada, pero no tan grave como la que tuvo que enfrentar en los afos
noventa; que se debe recalcar, que los paises latinoamericanos, son buenos para enfrentar
problemas de hiperinflacion, inestabilidad macroeconémica, crisis financiera; sin embargo,

no lo son a la hora de generar desarrollo productivo y crecimiento econdémico.

La Small Business Administration (SBA, 2009) en Hernidndez (2014), presenta
estadisticas sobre el comportamiento de las empresas y se observa que el 50% de empresas
desaparecen en sus primeros 5 afios de vida; indica que el 69% de empresas nuevas, que

fueron creadas en el afio 2000, fracasaron a los 2 afios y el 51% sobrevivieron 5 afios.

Por otra parte, es importante conocer la estructura societaria del Ecuador desde el

punto de vista del estado de las empresas, para ello en la tabla 1.1 se muestra su distribucion.



Tabla 1.1 Distribucién del sector societario segin el estado de la operacion.

Nro. de % de

Estado de la operacion L
empresas participacion

Activa 88,776 39.91%
Cancelacion de inscripcion 58,020 26.08%
Cancelacion permiso de operacion 321 0.15%
Disolucién/liquidacién de oficio 64,415 28.95%
Disolucion y liquidacion anticipada 2,385 1.07%
Inactiva 7,456 3.35%
Liquidacion de pleno derecho inscrita en el Registro Mercantil 1,097 0.49%

Total General 222,470 100.00 %

Fuente: elaboracién propia con base en la informacién de la base de datos del Directorio de Empresas,
Superintendencia de Compaiifas, Valores y Seguros.

Como se puede observar en la Tabla 1.1, las empresas cuyo estado de operacion es
“Activa” corresponde a 88,776 que representa el 39.91% con relacién al total de entes
econdmicos constituidos juridicamente en la historia del Ecuador, mientras que las empresas
cuya operacién ha sido categorizada como disuelta o liquidada, porque quebraron o
fracasaron corresponde a 66,800 y representa el 30.02%, por lo que, existe un alto indice de
fracaso empresarial en el Ecuador (Superintendencia de Compaiiias, Valores y Seguros

[SCVS], 2019).

Asi también, es necesario hacer un andlisis de la clasificacion de las empresas por
sectores econdmicos, en donde encontramos que en el Ecuador existen 22 sectores, dentro de
los cuales el que mayor participacion es el denominado “Comercio al por mayor y al por
menor; reparacion de vehiculos automotores y motocicletas” con 19,663 empresas “Activas”
que representa el 22.14% con relacion al total de las mismas; y, 20,972 entidades catalogadas
como disueltas o liquidadas que representa el 31.39% con relacién a su total, siendo el sector
con mayor nimero de empresas que han fracasado o han tenido dificultades en su situacién

financiera (Superintendencia de Compaiiias, Valores y Seguros [SCVS], 2019).

De esta forma y bajo las condiciones macroeconémicas que presentan los paises de
Latinoamérica, respecto de que las recesiones econémicas tienen un impacto en la estabilidad
de las empresas; y, las estadisticas sobre el estado operativo de las empresas en el Ecuador,

es importante realizar una investigacion con el fin de determinar los niveles de riesgo de



quiebra a los que estarian expuestas las empresas comerciales del Ecuador; mds audn, si
consideramos lo expuesto por Huguet (2012), en el sentido de que la destruccién de las
inversiones, no se manifiestan tras los acontecimientos geopoliticos, monetarios o bursatiles;
dichas quiebras se ven reflejadas antes, en el rompimiento de las estructuras que soportan las
sociedades y en la falta de capacidad para operar las organizaciones, que en épocas de auge

lo hacen de forma correcta.

1.1.2 El riesgo de quiebra empresarial

El término quiebra implica el fin de las actividades de una organizacion, debido a
problemas financieros para cumplir con las obligaciones adquiridas con sus acreedores. Cabe
diferenciar, entre quiebra y fracaso empresarial, ya que este dltimo no necesariamente

implica el final de la actividad de una empresa (Doldan y Rodriguez, 2002).

De acuerdo con Altman (1968), la quiebra de una empresa viene dada cuando esta se
acoge a lo dispuesto en el Capitulo X de la Ley de Quiebras de los Estado Unidos, es decir

cuando estas ya no tienen la capacidad de pago de sus deudas.

Segin Argenti (1976) indica que, para evitar el fracaso empresarial, es necesario
conocer las causas que le pueden conllevar a ello; por lo que, dichas causas pueden ser:
administracion deficiente, sistemas contables fallidos, falta de administracién de riesgos,
excesivo endeudamiento, emprender proyectos cuya capacidad empresarial no le permite e

incapacidad para adaptarse a cambios en el entorno.

1.1.3 Modelos de prediccion de quiebra

Es importante hacer una revision de la literatura en cuanto a las principales
investigaciones que se han realizado entorno a la prediccion de quiebra de las empresas, con
la finalidad de conocer la evolucién que ha tenido el tema en el transcurso del tiempo; por lo

que, a continuacion, se realiza un andlisis.



Los precursores de la prediccion del riesgo de quiebra empresarial, son Fitzpatrick en
1932, Winakor y Smith en 1935 y Merwin en 1942; quienes centraron su atencion en analizar
este fendmeno a través del uso de razones financieras, aplicando modelos estadisticos
univariados, comparando la situacién financiera de empresas declaradas como quebradas y

sanas (Caro et al., 2018).

Beaver en 1966 analiza el riego de quiebra empresarial con base en el andlisis
discriminante simple, lo disefié a partir del afo 1966, es un modelo que se basa en la
aplicacion de razones financieras, este método lo que trata es de explicar el comportamiento

de cada variable en forma independiente (Beaver, 1966).

El modelo Z score, fue desarrollado en 1968, su autor, Altman, manifiesta que las
dificultades y problemas financieros de las empresas se analizan basados en la aplicacién de
indicadores financieros. La metodologia aplicada es el andlisis discriminante multivariante
(MDA), misma que ha sido aplicado desde los afios 30 en el campo de la Biologia y en varios
estudios de andlisis financiero, por ejemplo: para la evaluacién para el otorgamiento de
créditos y clasificacion de inversiones. E1 MDA, es una técnica estadistica utilizada para
clasificar una observacién en varias agrupaciones, es util para hacer predicciones o

clasificaciones cuando la variable independiente es cuantitativa (Altman, 1968).

Por otra parte, Ohlson (1980) explica que su modelo de predicciéon de riesgo de
quiebra se basa en el método de regresion logistica, a través de la estimacién de méxima
verosimilitud (probabilidad). Este modelo, no indica los puntos de corte que determinan el
estado en el que se encuentra una empresa, ya que por el contrario lo que hace es indicar una

probabilidad de quiebra de la empresa en funcién del nivel de confianza que se desee obtener.

En el mismo sentido, el método de regresion logistica, permite evitar varios
problemas de disefio experimental que el método de andlisis discriminante multiple (MDA)
no lo permite, como es: considerar que las razones financieras presentan distribuciones

normales; evita el problema de relacionar empresas con diferente tamafio o industria,
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considerando que seria mds conveniente utilizar estos criterios como variables dependientes

(Sanchez et al., 2012).

Odom y Sharda (1992) indican que la razén de ser, de un modelo de prediccion de
quiebra, es obtener informacidon sobre el comportamiento de las variables, lo cual se logra de
forma correcta a través de los modelos paramétricos de redes neuronales; de ahi que, la
aplicacion de redes neuronales en el campo de la economia y finanzas es importante, ya que
permite clasificar los agentes econdmicos de tal forma que posibilita medir la probabilidad

de quiebra; por lo tanto, es el méds adecuado para el anélisis de solvencia empresarial.

Asi también, el modelo de riesgo de quiebra basado en el método de ratio ponderado
de valoraciéon de riesgo (RPV), tiene como fin realizar un andlisis de los factores
organizativos/estratégicos en un ente econémico, buscando explicar que su estado econémico
— financiero depende de ello. Este modelo bédsicamente es aplicable en micro y pequefias

empresas (Mosqueda, 2010).

Pekkaya y Erol (2016) manifiesta que el uso de razones financieras puede ser un buen
predictor de la quiebra financiera empresarial, en vista de que existen una gran diversidad de
modelos que permiten predecir el riesgo de quiebra, establece que la técnica del AHP, es util
para determinar las prioridades de las razones financieras. Cabe recalcar que el método AHP,
utiliza una escala de nimeros que indica cudntas veces es mds importante un criterio sobre

otro, para ello utiliza el criterio de expertos en el campo o drea que se investiga.

A partir de los estudios descritos, se han realizado una gran cantidad de
investigaciones con el fin de determinar el riesgo de quiebra de las empresas a través del
disefio de nuevos modelos y poniendo a prueba los modelos existentes, con el fin de medir
su acertabilidad dentro de una economia especifica (pais) o sector econémico. En la Tabla
1.2, se puede observar varios de los estudios realizados a través del tiempo, en donde se
indica el periodo, pais y nimero de empresas analizadas por cada estudio, con el método
aplicado. Un mayor detalle de las teorias y resultados alcanzados, se puede observar en las

Tablas 2.2,2.3 y 3.2.
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Tabla 1.2 Estudios sobre riesgo de quiebra realizados a través del tiempo (1968 —2018).

Periodo analizado

Nro. empresas

Autores Pais Sector Método
Desde Hasta analizadas
Beaver (1966) 1954 1964 EEUU 158 Industrial Anélisis discriminante univariado.
Altman (1968) 1946 1965 EEUU 66 Manufactura Anilisis discriminante multivariante.
Von Stein
(1968) y
Beerman (1976) 1966 1971 Alemania 42 No especifica Analisis discriminante multivariante.
en Altman
(1984)
Weibel (1973) Pruebas paramétricas y no paramétricas
en Altman 1966 1971 Suiza 72 No especifica univariadas, Andlisis de conglomerados para
(1984) seleccionar las razones financieras a utilizar.
Bilderbeek
(1977) en 1950 1974 Holanda 97 No especifica Andlisis discriminante multivariante.
Altman (1984)
Van
Frederikslust 1954 1974 ~ Paises 40 Industrial Andlisis discriminante multivariante.
(1978) en Bajos
Altaman (1984)
No especifica el
Weinrinch sector, analiza Analisis  Factorial Analisis  discriminante
(1978) en 1969 1975 Alemania 88 Micro y . e . ..
= univariante, Andlisis discriminante multivariante.
Altman (1984) pequefia
empresas.
Knight (1979)
en Altman = - Canada 72 6 sectores Analisis discriminante multivariante.
(1984)

Continda
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Tabla 1.2 Estudios sobre riesgo de quiebra realizados a través del tiempo (1968 — 2018)

(continuacion).
Periodo analizado Nro. empresas
Autores Pais Sector Método
Desde Hasta analizadas
Ohlson (1980) 1970 1976  EEUU 2163 Industria Regresion logistica.
Regresion lineal, Regresion cuadratica, Anélisis
Castagna y . . discriminante multivariante, Modelos temporales
Matolcsy (1981) 1963 1977 Australia 42 Industrial versus Modelos atemporales, Andlisis factorial,
Prueba de validacién de Lachenbruch (1967).
ko (1982) en Regresiéon lineal estdndar, Regresion lineal con
1960 1980  Japo6n 82 No especifica interacciones, Modelo cuadritico, Anélisis
Altman (1984) .. . P .
discriminante multivariante, Analisis factorial.
Odom y Sharda 1975 1982  EEUU 129 Industrial Red ‘ .neuronal, Anadlisis discriminante
(1992) multivariante.
Altman et al. 1996 1994  Meéxico 38 'Industr.1a1 yno Andlisis discriminante multivariante.
(1998) industrial
Dimitras et al. 1986 1990  Grecia 80 Industrial Rough Set.
(1999)
Empresas que
no cotizan en
bolsa, no e e . o
Altman (2013) 1946 1965 EEUU 66 Anélisis Discriminante multivariante.
manufactureras
y de mercados
emergentes
Ko et al. (2001) 1981 1985 Taiwan 53 Industrial CRIS, Redes Neuronales, Anélisis logistico.
Altman (2002) 1946 1965 EEUU 66 Industrial Analisis discriminante multivariante.
Romani (2002) 1986 2000 Chile 3 Comercial Andlisis discriminante multivariante, Regresiéon

Logistica, Redes Neuronales.

Continda
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Tabla 1.2 Estudios sobre riesgo de quiebra realizados a través del tiempo (1968 — 2018)

(continuacion).
Periodo analizado Nro. empresas
Autores Pais Sector Método
Desde Hasta analizadas
Lizal (2002) 1993 1999 ~ Repiblica 383 Todos los Anilisis Probit.
Checa sectores
Minussi et al. . . . s
2002 T 2000  Brasil 323 Industrial Regresion logistica.
Segovia et al. -
2003) T 2000  Espafia 72 Seguros Rough Set.
Charitou et al. Reino Industrial e s o
(2004) 1988 1997 Unido 102 piblico Redes Neuronales, Andlisis logistico.
Mansur y Ness Empresas de P oy
(2004) 1999 2001 EEUU 61 Internet Andlisis logistica.
Fully et al. . Cooperativismo P .
(2004) 1998 2001 Brasil 103 financiero Andlisis logistica.
Niemira y Saaty .
Qo04y T T EEULU - Bancario ANP.
Empresas que
cotizan en bolsa
Beaver et al. excepto de s -
(2005) 1962 2002  EEUU 4781 servicios Regresion logistica.
publicos y
financieras
Ugurlu y Aksoy 1996 2003 Turquia 54 Manufactura Anahs.ls discriminante, Andlisis logistico, Anélisis
(2006) factorial.
i\ggzs;l)ro etal. 1995 2003 Brasil 60 6 sectores DEA (Analisis de envoltura de datos).
Guimaraes y 1194 2003 Brasil 116 17 sectores Andlisis discriminante.

Silva (2008)

Continga
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Tabla 1.2 Estudios sobre riesgo de quiebra realizados a través del tiempo (1968 — 2018)

(continuacion).
Periodo analizado Nro. empresas
Autores Pais Sector Método
Desde Hasta analizadas
Taboada y Lima ~ . Anadlisis discriminante, Analisis logit,
(2008) 1992 2001 Espana 60 No especifica Andlisis factorial.
Li et al. (2009) China 1 No especifica AHP, Analisis Discriminante multivariante, Z
score.
Pozuelo et al. 1999 2004  Espafia 166 Var10,s sectores Anadlisis discriminante univariante.
(2009) econdmicos
Chen et al. . Légica difusa, Redes neuronales, Andlisis
(2009) 1998 2002 Japon 200 6 sectores factorial, Regresion logistica.
. g Fuzzy Analytic Hierarchy Process (AHP), Andlisis
Che et al. (2010) 2002 2004 Taiwan 22 No especifica de envoltura de datos (DEA),
Xuetal (2010) e 2007  China 304 Noespecifica ~ SYM ~ +  Redes  neuronales artificiales
Andlisis factorial.

Mosqueda ‘o
(2010) 2006 2008 México 5 6 sectores RPV.
Korol y Korodi . - . . e
2011) 1999 2005 Polonia 132 No especifica Légica difusa, Redes neuronales artificiales.
Mongrut et al. . . - .
2011) 1995 2007 Perd 64 12 sectores Regresidn logistica binaria.

Continga
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Tabla 1.2 Estudios sobre riesgo de quiebra realizados a través del tiempo (1968 — 2018)

(continuacion).
Periodo
Nro. empresas
Autores analizado Pais Sector Método
analizadas
Desde  Hasta
Alhassan y Sector primario,
Mohammed 2000 2010 Rel.no 200 1ndustr1gl, An2,111.31s discriminante multivariante, Regresion
Unido comercial y logistica.
(2012) ..
servicios
Constructoras,
Ribeiro et al inmobiliarias,
(2012) ’ 2002 2006 Francia 1200 manufactureras, SVM +, Redes neuronales artificiales.
tecnologia y
comunicacion.
Comerciales,
industrial,
Claramunt et al. 2005 2007  Espafia 175 petrql?ras, Modelos estructurales, Datos panel.
(2012) Servicios,
tecnologia y
comunicacién
83;)33)/ Porporato 1993 2000  Argentina 47 No especifica Andlisis de regresion logistica mixta.
g;{)eg;llo e Isaac 2006 2010  Meéxico 327 No especifica Andlisis de regresion logistica.
'Industrlal, Modelo Z score, Modelo de Ohlson, Modelo de
Vargas et al. . importadoras, < ..
——————————————— Costa Rica 12 Beaver, Arboles de decisiones
(2013) exportadoras,
> Du pont.
construccion
Lizarzaburu 2008 2012 Perd 10 No especifica Andlisis discriminante multiple, Aplicacién del
(2014) modelo Z score.

Continda
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Tabla 1.2 Estudios sobre riesgo de quiebra realizados a través del tiempo (1968 — 2018)

(continuacion).
Periodo analizado Nro. empresas
Autores Pais Sector Método
Desde Hasta analizadas
Herndndez 2003 2009 Costa Rica 5 No especifica Andlisis discriminante multiple, Aplicacién del
(2014) modelo Z score.
Onofrei y Lupu 2007 2011 Rumania 100 17 sectores Ana1‘131s' factorial, 3 Ana}hsjls discriminante
(2014) multivariante, Regresion logistica.
i Empresas fuera
gghllg)a etal 2011 2012 Japén 53904 delazonadel  Regresion Probit.
terremoto
Pekkaya y Erol .
I — Turquia 108 Banca AHP.
88?2; y Hebb 2002 2009  EEUU 264 Banca Andlisis discriminante multivariante.
Caro et al. Chile, Perd Empresas que ¢ .
(2018) 2001 2011 y Argentina 298 cotizan en Bolsa Arboles de decisiones.
8(1)61\/73) etal. 2013 Ecuador 22,854 No especifica Regresion logistica y Probit.
Lado y Vivel - . ‘o . P .
(2018) 2005 2011 Espana 1220 Hotelero Regresion logistica, Probit y Andlisis factorial.

Fuente: elaboracién propia
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1.2 Planteamiento del problema de investigacion

Como se ha podido observar de una revisién preliminar de la literatura, la quiebra
empresarial viene dado por las crisis econdmicas, la globalizacion, las politicas econdmicas;
asi como, por la administracion ineficiente, sistemas contables fallidos, inexistencia de la
administraciéon de riesgos, excesivo endeudamiento y la incapacidad para adaptarse a
cambios en el entorno, (Argenti, 1976; Bernstein, 1999; Alfaro, 2006; Wallerstein, 2007;
Comin et al., 2005 y Huguet, 2012).

Altman (1968), motiva a una profundizacion mayor en el andlisis de modelos de
quiebra desde lo transnacional, considerando que paises como Canad4d, EEUU, Francia e

Inglaterra, luchan con el gran problema de la quiebra de las empresas.

Sanz y Ayca (2006), explica que los costos financieros de Latinoamérica por el
problema de la insolvencia son mayores, debido a que las estructuras de las empresas en su
mayoria son controladas por grupos familiares, su gobierno corporativo y gestién
administrativa es deficiente, riesgo politico alto, alta sensibilidad a las crisis internacionales,
el sistema financiero no brinda un verdadero apoyo al inversionista; aspectos que conllevan

a que este tema sea profundizado en el campo de la investigacién cientifica.

Por su parte, Doimeadids (2016) explica que se debe tener presente que la situacion
econdmica de Latinoamérica no es de las mds alentadoras, sobre todo en aquellos paises
Sudamericanos, en donde se ha observado que su economia no ha tenido un crecimiento
representativo; mds aun, cuando estos paises alin presentan problemas estructurales, lo cual

podria abocar en un ciclo de desaceleracion y vulnerabilidad.

Asi también, Cortés (2006) manifiesta, que el fracaso empresarial va a depender entre
otras cosas, del entorno empresarial; esto es, la situacion econdmica y social del pais o region
en la que se desenvuelve. A su vez, indica que los paises o regiones subdesarrollados,

generalmente son més vulnerables al fracaso empresarial.
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Tascon y Castafio (2012) indican que si bien el cambio en la normativa respecto de la
presentacion de la informacion financiera a nivel mundial brinda una facilidad para la
comparabilidad de la informacién financiera en cualquier parte del mundo; es decir, un
andlisis de variables contables homogéneas, esto puede ocasionar una variacién en la
importancia de las variables que componen los modelos de prediccion de riesgo de quiebra,
lo que conlleva a que se deba profundizar en el andlisis y validacion de las variables

consideradas en dichos modelos.

Alfaro (2006) indica que es importante considerar que los inversionistas, accionistas,
proveedores, clientes internos y externos, analistas financieros, entidades de control y sistema
financiero, requieren conocer sobre la estabilidad y sostenibilidad de las organizaciones, pues
de ello dependerd diversas decisiones que se pueden tomar en torno a las mismas. Ademads,
el impacto que puede ocasionar la quiebra financiera de una empresa en la economia de un
Estado, va depender mucho del sector econdmico, ubicaciéon e importancia de la

organizacion.

Por otra parte, la clasificaciéon de las empresas en funcion del nivel de riesgo de
quiebra, generalmente se lo hace con base en la situacion econdémica — financiera de la
organizacion, utilizando informacion de los estados financieros; sin embargo, esto ha sido
muy criticado por varios autores, debido a que los resultados que arrojan las razones
financieras son solo sintomas y no las causas que le conllevaron a la quiebra a una empresa
(Dimitras et al., 1996; Laitinen, 1992); por lo que, algunos autores creen importante que para
predecir la quiebra financiera de una empresa, es necesario analizar adicionalmente
informacidn cualitativa (Zopounidis, 1987); sin embargo, esto no es posible por cuanto dicha

informacidén no se encuentra disponible (Alfaro, 2006; Sanz y Ayca, 2006).

En cuanto a las tendencias de crecimiento en nimero de empresas y volumen de
ventas en el Ecuador, entre los afios 2012 y 2017, segtin la informacién presentada por el
Instituto Nacional de Estadisticas y Censos (INEC), se puede observar que entre los afios
2015 y 2016 se presentd contracciones, en la Tablas 1.3 y 1.4 y Figuras 1.1 y 1.2, se observa

dicho comportamiento:
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Tabla 1.3 Nimero de empresas por periodo.

Sector econémico Periodo
2012 2013 2014 2015 2016 2017
Agricultura 3,516 3,627 3,783 4,059 4,036 4,170
Minas y Canteras 876 924 969 946 889 882
Manufacturas 5,410 5,461 5,664 5,883 6,096 6,218
Suministro de energia 170 183 185 207 221 244
Distribucién de agua 552 663 702 949 970 1,026
Construccién 6,033 6,620 7,084 7,343 7,429 7,462
Comercio 16,907 17,410 17,924 18,089 17,842 18,041
Transporte 5,732 6,978 7,934 8,515 8,928 9,975
Alojamiento 1,660 1,717 1,869 2,009 2,126 2,293
Informacion 1,934 2,019 2,206 2,407 2,586 2,711
Financieras 2,187 2,164 2,234 2,234 2,160 2,136
Inmobiliarias 8,163 8,488 8,990 9,214 9,247 9,266
Cientificas y Técnicas 7,907 8,454 9,103 9,793 9,957 10,245
Administrativos 4,300 4,384 4,683 4,640 4,890 5,404
Artes 873 875 950 1,045 1,044 1,071
Otros Servicios 5,316 5,618 5,504 5,476 5,179 5,270

Fuente: elaboracion propia con base en el directorio de empresas, Instituto Nacional de Estadisticas y Censos
(INEC).

Como se puede observar en la Tabla 1.3, el sector Comercial es el que mayor
representacion tiene con relacion a todos los sectores, pues representa el 22% promedio en
el periodo comprendido entre el 2011 y 2018. Asi también, en la Figura 1.1 se puede
evidenciar que este sector ha sido el que mayor afectaciéon ha tenido en cuanto a su
crecimiento ya que en el afio 2016, muestra una disminucién de 247 empresas, (Instituto

Nacional de Estadisticas y Censos [INEC], 2019).
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Figura 1.1 Tendencia de crecimiento en nimero de empresas del sector Comercial.
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Fuente: elaboracién propia con base en el Directorio de empresas, Instituto Nacional de
Estadisticas y Censos (INEC)

En cuanto al crecimiento en volimenes de ventas, se puede evidenciar en la Tabla 1.4
que el sector Comercial es el que mayor participacion tiene ya que representa el 36%
promedio en los seis afios; por otra parte, también se puede observar que el 50% de los

sectores de la economia han tenido su decrecimiento entre los afios 2015 y 2016.

Tabla 1.4 Volumen de ventas (en millones de ddlares).

Periodo
Sector econémico
2012 2013 2014 2015 2016 2017
Agricultura 4,154 4,722 5,345 5,278 5,648 6,447
Minas y Canteras 15,176 16,580 16,904 10,302 9,131 9,653
Manufacturas 29,963 31,590 33,029 31,746 30,017 32,270
Suministro de energia 1,946 2,508 3,221 3,185 3,202 3,104
Distribucién de agua 414 541 568 585 656 650
Construccién 4,633 6,883 7,052 6,577 6,042 6,010
Comercio 44,745 47,210 50,141 47,283 42,808 47,553
Transporte 4,434 4,890 5,251 5,446 5,070 5,402

Continda
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Tabla 1.4 Volumen de ventas (en millones de ddlares) (continuacion).

Alojamiento
Informacién
Financieras
Inmobiliarias
Cientificas y Técnicas
Administrativos

Artes

Otros Servicios

1,306
4,716
6,022
765
2,819
1,825
170
497

1,529
5,210
6,370
912
3,291
2,156
171
607

1,663
5,489
7,002
1,138
3,493
2,375

195

654

1,704
5,625
7,084
1,129
3,588
2,479

215

666

1,589
5,184
7,397
1,051
3,003
2,243

231

655

1,767
5,051
7,525
1,083
2,848
2,274

265

599

Fuente: elaboracion propia con base en el Directorio de empresas, Instituto Nacional de Estadisticas y Censos

(INEC).

En la Figura 1.2, se observa que el sector comercial es uno de los que mayor

afectacion ha tenido, ya que el volumen de ventas se ha reducido en estos dos periodos en un

promedio de 7% (INEC, 2019).

Figura 1.2 Tendencia crecimiento volumen de ventas sector Comercial.
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Fuente: elaboracion propia con base en el Directorio de empresas, Instituto Nacional de
Estadisticas y Censos (INEC).

De ahi que, aspectos como la vulnerabilidad que tienen los paises subdesarrollados

hacia una desaceleracion econdémica, caso de la economia ecuatoriana; la necesidad de

inversionistas, accionistas, proveedores, clientes internos y externos, sistema financiero,
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entes de control, de conocer la estabilidad de las organizaciones previo a tomar decisiones;
que la situacién econémica — financiera de una empresa se la puede determinar a través del
andlisis financiero mediante la aplicacion de razones financieras con base en la informacién
del balance general y estado de resultados; dificultad para acceder a informacién cualitativa
respecto de la forma de administrar o gestionar una organizacion; los cambios en las
normativas contables, que podrian conllevar a modificar el comportamiento de las variables
que intervienen en los diferentes modelos de prediccion de quiebra existentes; y, que el
comportamiento de las razones financieras varian en funcién de la economia de cada estado,
es importante desarrollar un modelo que permita predecir el riesgo de quiebra de las empresas
ecuatorianas y en especial las del sector comercial, puesto que es el segmento con mayor
representacion econdmica ya que se han presentado el mayor ndmero de fracasos y quiebras;

y, los ingresos se han visto reducidos sustancialmente entre los afios 2015 y 2016.

También, es importante desarrollar este modelo, con el fin de contribuir al Estado, a
la economia y demds actores que pueden verse afectados por la quiebra de las empresas; ya
que, una organizacién genera ingresos, empleo y satisface necesidades. Ademads, debemos
considerar que, a mayo de 2019, en el Ecuador se registraron alrededor de 66,000 empresas
quebradas y liquidadas, de las cuales aproximadamente 20,000 corresponden al sector
comercial, siendo los principales motivos para la quiebra y liquidacion, las pérdidas

monetarias, (SCVS, 2019; INEC, 2019).

Por otra parte, se debe recalcar, que en el afio 2017, se ha realizado un estudio
aplicando la metodologia Probit y Logit, con corte a diciembre de 2013, con el fin de
determinar la fragilidad financiera de las empresas ecuatorianas, tomando en consideracion
la informacion financiera de todas las empresas activas y quebradas, llegando a conclusiones
generales respecto de la correlacién de las variables utilizadas; sin embargo, no se hace un
andlisis especifico por sectores y considerando el comportamiento de las razones financieras
por cada afo, debiendo tener en cuenta que el efecto de la quiebra no se da en el dltimo afio

de vida de la empresa sino con anterioridad.
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Por lo tanto, es una oportunidad para investigar sobre la predicciéon de riesgo de
quiebra de empresas del sector comercial en el Ecuador; lo que, contribuird para que los
diferentes actores involucrados en la toma de decisiones en torno a diversos aspectos en los
que estan involucrados las empresas de este sector, cuenten con una herramienta que permita

conocer de forma acertada cudl serd el futuro de una organizacion.
En la Figura 1.3, se establece un esquema conceptual que muestra los temas a ser
tratados en la investigacion y que estdn vinculados directamente con la prediccion del riesgo

de quiebra.

Figura 1.3 Mapa conceptual del problema bajo estudio.
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La Figura 1.3, se observa un mapa conceptual que describe la relacion que existe entre
el riesgo de quiebra empresarial y la generacién de informacién financiera a través de los
estados financieros, mismos que pueden ser analizados via la aplicaciéon de razones
financieras; lo cual, se demuestra con los diferentes modelos de prediccién de quiebra que se
han desarrollado desde el afio de 1968 hasta la fecha (ver Tabla 2.3) cuyas variables

independientes corresponden a razones financieras.

También se explica el aspecto de que las empresas pueden verse afectadas por
factores relacionados con el tamaiio, edad, forma de constitucién y sector econdémico en el
cual se desarrolla; a su vez, se observa como la economia y globalizacién son factores que

pueden incidir en las empresas para el fracaso o quiebra financiera.

Por dltimo, en la Figura 1.3 se puede evidenciar que la variable dependiente, que
viene a ser el riesgo de quiebra empresarial, es una variable dicotémica ya que su resultante

puede ser una empresa con riesgo de quiebra o sana.

1.3 Pregunta central de investigacion

Segun lo descrito en los antecedentes, las organizaciones estdn sujetas a situaciones
que pueden incidir negativamente en el cumplimiento de sus objetivos y por ende su
continuidad en el mercado; de ahi que, inversionistas, proveedores, colocadores de crédito,
accionistas e investigadores estan interesados en conocer el estado de una organizacion y el

riesgo que estas pueden tener respecto de su fracaso.

De ahi que, Altman et al. (1984) manifiesta que el estudio de la prediccidn de quiebra
empresarial motiva a una profundizacion mayor en el andlisis de modelos de quiebra, desde

lo transnacional.

Por lo tanto, al ser una necesidad de la economia ecuatoriana, el desarrollo de un
modelo de prediccion de riesgo de quiebra empresarial para el sector comercial, que se ajuste

a su entorno econdémico — financiero y social; y, que contribuya en la toma de decisiones
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previo a la ocurrencia de situaciones que podrian afectar significativamente en general a la

economia del Estado ecuatoriano; se plantea la siguiente pregunta de investigacion:

(En qué nivel permite predecir la quiebra financiera de las empresas comerciales
ecuatorianas, el desarrollo de un modelo de prediccién de riesgo de quiebra con un enfoque

de regresion logistica?

1.3.1 Preguntas secundarias de la investigacion

En este apartado se establecen preguntas especificas de investigacion, las cuales se
desprenden de la pregunta central, a efecto de precisar con mayor andlisis los
cuestionamientos que se exploran en el desarrollo del presente estudio, siendo estas las

siguientes:

a) (Cuales son las Betas apropiadas, que deben aplicarse para predecir la quiebra de

empresas ecuatorianas, con enfoque de regresion logistica?

b) (Cuales son los coeficientes de las Betas a aplicarse en el modelo de prediccion

de quiebra de empresas ecuatorianas?

¢) (Cudl es la razén financiera que influye significativamente en la predicciéon de
riesgo de quiebra de las empresas ecuatorianas, determinada bajo la perspectiva

del método de regresion logistico?

1.4 Objetivo general de la investigacion

Con base en los antecedentes planteados, es necesario profundizar el analisis de
modelos de quiebra desde lo transnacional (Altman, 1968) con base en el andlisis financiero,
ya que es uno de los principales medios para identificar el riesgo de quiebra financiero de las
empresas (Alfaro, 2006). De ahi que, se define como objetivo general de la presente

investigacion, el siguiente:
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“Desarrollar un modelo de prediccién de riesgo de quiebra, con enfoque de regresion

logistica, a efecto de predecir la quiebra financiera de las empresas comerciales ecuatorianas

y poner a prueba lo determinado en investigaciones anteriores”.

1.4.1 Objetivos especificos de la investigacion

A continuacidn, se describen los objetivos especificos de la investigacion, mismos

que permitirdn alcanzar el objetivo general:

1.5

a)

b)

d)

e)

Analizar las teorias relacionadas con la prediccion de riesgo de quiebra

empresarial.

Determinar las betas, que serdn aplicadas en el modelo de prediccion de

quiebra para las empresas ecuatorianas, con base en las razones financieras.

Determinar los coeficientes de las betas que componen el modelo de

prediccion de quiebra.
Probar que los resultados alcanzados a través del nuevo modelo de prediccion
de riesgo de quiebra estdn acorde a los resultados alcanzados en

investigaciones anteriores.

Identificar la razén financiera, determinante del riesgo de quiebra para las

empresas ecuatorianas.

Hipdtesis general de la investigacion

Al ser una necesidad de la economia ecuatoriana y especificamente del sector

comercial conocer los riesgos que pueden tener entorno a la quiebra de las empresas; vy,

considerando que, a través del tiempo se han desarrollado varias investigaciones sobre el

riesgo de quiebra, a continuacion, se establece la siguiente hipdtesis a ser comprobada en el

desarrollo de la presente investigacion:
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Ho: El desarrollo de un modelo de prediccion de riesgo de quiebra, con enfoque de
regresion logistica, permite predecir la quiebra financiera de las empresas comerciales del

Ecuador.

1.5.1 Hipétesis secundarias de la investigacion

Las razones financieras, el tamafio y la edad de las empresas comerciales, son
variables enddgenas; por lo que, se tiene las hipdtesis de si inciden o no en el riesgo de
quiebra empresarial, de ahi que es necesario analizar su correlacién; por lo tanto; a

continuacion, se describen las siguientes hipdtesis secundarias:

Hi: La razén de liquidez, tiene un impacto significativo en la prediccién de quiebra

de las empresas comerciales del Ecuador.

H»: La razén de solvencia, tiene un impacto significativo en la prediccion de quiebra

de las empresas comerciales del Ecuador.

Hs: La razén de rentabilidad, tiene un impacto significativo en la prediccion de

quiebra de las empresas comerciales del Ecuador.

Hi: La razén de endeudamiento, tiene un impacto significativo en la prediccion de

quiebra de las empresas comerciales del Ecuador.

Hs: La razén de actividad, tiene un impacto significativo en la prediccion de quiebra

de las empresas comerciales del Ecuador.

He: El tamafio de la empresa, tiene un impacto significativo en la prediccion de

quiebra de las empresas comerciales del Ecuador.

H7: La edad de la empresa, tiene un impacto significativo en la prediccion de quiebra

de las empresas comerciales del Ecuador.
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1.6 Importancia y justificacion del estudio

El principal objetivo del desarrollo de un modelo de prediccion del riesgo de quiebra
financiero de las empresas ecuatorianas, es el de poder diferenciar las empresas que tienen
una probabilidad alta de quebrar, de las empresas sanas. Cabe recalcar que si bien,
principalmente constituye un problema de clasificacion dicotomica; es importante, destacar
que, dentro del andlisis probabilistico de quiebra se pueden considerar otros grupos de
empresas que pudiesen tener un fracaso financiero, pero lograron surgir, lo cual brindaria una

mayor flexibilidad al modelo.

Es importante realizar este andlisis puesto que de la revisién bibliografica se ha
podido observar que para el caso del Ecuador, no se ha desarrollado un modelo de prediccién
de riesgo de quiebra financiera empresarial propio para el sector comercial, que se ajuste a la
realidad econdmica del pais y de su entorno; si bien, en el mercado a nivel mundial se han
desarrollado diferentes modelos de prediccion de riesgo de quiebra, pero estos estan ajustados
a la realidad econdémica de cada pais, como es el caso de los modelos Z para Estados Unidos,

Brasil, Jap6n, Canadd, Paises Bajos (Altman, 1984).

Cabe destacar que uno de los principales autores de modelos de prediccion de quiebra
empresarial Altman (1984) (2013), motiva a que se realicen investigaciones para desarrollar
modelos de quiebra desde lo transnacional, esto debido a que las realidades de cada economia
son distintas y sobre todo existen marcadas diferencias en las tendencias econdmicas —
financieras entre los distintos sectores econdmicos en los que se desarrollan las empresas.
Asi también, lo expresa Tascon y Castafio (2012), de que si bien el cambio de la normativa
relacionada con la presentaciéon de la informacién financiera a nivel mundial, brinda una
facilidad para la comparabilidad de ésta en cualquier parte del mundo, puede ocasionar una
variacion en la importancia de las variables que componen los modelos de prediccion de
riesgo de quiebra, lo que conlleva a que se deba profundizar en el andlisis y validacién de las

variables consideradas en los modelos planteados con anterioridad.
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Asi también, Vargas, Barrett y Cordero (2013) manifiestan que dada las crisis
econdmicas por las que atraviesa el mundo, es necesario probar la capacidad de acierto de

los modelos de riesgo de quiebra empresarial, con el fin de prevenir la misma.

Segun Onofrei y Lupu (2014) explican que la quiebra financiera empresarial implica
altos costos; de ahi, que para empresarios y gobierno es de alto interés se desarrollen modelos
de prediccion de fracaso, con el fin de poder anticiparse a hechos que pueden afectar a la
economia en aspectos tanto de empleo como de estabilidad econdmica, para asi poder generar

medidas que permitan recuperar la situacion econémica y financiera de las empresas.

Segin Sanz y Ayca (2006) en los paises en vias de desarrollo, no se ha realizado
investigacion sobre el fracaso financiero empresarial, situaciéon que se da por la falta de
informacion y en los casos que si existe, la calidad de esta no es la adecuada ya que las
empresas no cotizan en bolsas de valores. De ahi que, es importante desarrollar un modelo
de prediccion de riesgo de quiebra empresarial, mds aun si consideramos lo dicho por Alfaro
(2006) de que es una necesidad de inversionistas, accionistas, proveedores, instituciones
financieras, clientes internos y externos y entes de control societario, conocer la estabilidad
y sostenibilidad de las organizaciones, con el fin de poder tomar decisiones respecto de las
mismas; por lo que, este modelo ajustado a la realidad del sector comercial ecuatoriano, serd

util para los actores mencionados.

A su vez, se debe considerar que aspectos como la globalizacion, los problemas
estructurales por los que atraviesan los paises Latinoamericanos, que los paises
Sudamericanos tienden a ser mds vulnerables al fracaso o quiebra financiera empresarial
debido a sus niveles de subdesarrollo y politicas econdmicas, una administracion ineficiente,
sistemas contables fallidos, inexistencia de la administracion de riesgos, excesivo
endeudamiento y la incapacidad para adaptarse a cambios en el entorno, genera la necesidad
de tener instrumentos que permitan controlar el desempefio de las empresas, prever el riesgo
de quiebra empresarial y generar acciones oportunas que eviten su desaparicion, (Argenti,
1976; Bernstein, 1999; Alfaro, 2006; Cortés, 2006; Wallerstein, 2007; Comin et al., 2005;
Huguet, 2012 y Doimeadids, 2016).
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A decir de Caro et al. (2018) la prediccion de quiebra financiera empresarial en
economias emergentes particularmente, es con el fin de generar alertas tempranas que
impidan el fracaso de estas en el futuro, para ello se debe disefiar modelos ajustados a la
realidad econémica de cada pais que permitan clasificar acertadamente una empresa en sana

o quebrada.

1.7 Delimitaciones y limitaciones del estudio

En este apartado se establece la delimitacion y limitaciéon de la investigacion,
considerando aspectos relacionado con el campo de estudio, el tiempo en que se obtienen los

datos, la economia de medios, entre los principales.

1.7.1 Delimitaciones

El alcance del estudio, se focalizard en la informacion financiera generada por las
empresas quebradas, fracasadas y sanas, en el periodo comprendido entre el 2012 y 2017;
por lo tanto, constituye una investigacion no experimental de tipo transeccional y
longitudinal, ya que lo que busca es establecer la relacion entre las variables que intervienen

en la investigacion.

El enfoque de la investigacién es cuantitativo, correlacional, descriptivo y
exploratorio. Correlacional, por cuanto lo que se busca es determinar si las variables
independientes (razones financieras), influyen en la variable dependiente (predictora del

riesgo de quiebra financiera empresarial).

1.7.2 Limitaciones

Como limitaciones al alcance del estudio, se indica que no se ha realizado una revisién
sobre aspectos cualitativos de las empresas quebradas, como su modelo de gestion, tipo de
liderazgo, toma de decisiones, control interno, entre los principales; con el fin de determinar

las razones de su quiebra o fracaso; aspectos que, no se analizaron dado la escasez de
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informacion y la complejidad para ubicar a quienes fueron sus administradores. Asi tampoco,
se incluye dentro del modelo variable exdgenas como indicadores macro econémicos, ya que
lo que se pretende es desarrollar un modelo que requiera informacién que sea de acceso

rapido y manejada directamente por la empresa.

Recapitulacion

En el presente capitulo, se ha realizado un anélisis de los antecedentes relacionados
con el riesgo de quiebra empresarial; esto es, efectos de las crisis econdmicas a nivel mundial
y del pais, en la quiebra de organizaciones; asi también, se ha identificado los diferentes
estudios de prediccién de quiebra que se han desarrollado en el mundo entero a través del
tiempo. Con base en ello, se ha establecido el planteamiento del problema, los objetivos,
pregunta e hipdtesis de la investigacién, para finalmente establecer la justificacion del
estudio, debiendo recalcar que es necesario el desarrollo de un modelo de prediccion de
riesgo de quiebra empresarial para el sector comercial del Ecuador, por cuanto este se ha
visto abocado a pérdidas y cierres significativos; por lo tanto, este estudio contribuird al
control y toma de decisiones en el estado y dentro de las empresas, con el fin de evitar futuros

problemas de fracaso o quiebra.
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CAPITULO 2. MARCO TEORICO

En este capitulo, se realiza un anélisis de las diferentes teorias que se relacionan con
los diversos aspectos relacionados con la prediccion del riesgo de quiebra empresarial, para
ello se analizardn aspectos generales relacionados con el riesgo de quiebra, el andlisis
financiero a través de las razones financieras, aspectos tedricos relacionados con el tamafio

y edad de las organizaciones; y, concluiremos con el planteamiento de la hipdtesis.

A su vez, dentro del marco tedrico se establecen dos vertientes de exploracion
bibliografica, la primera relacionada con las teorias y fundamentos tedricos y la segunda
sobre estudios de investigaciones aplicadas. Por cada una de las variables independientes y
la variable dependiente se estudiaron teorias y modelos publicados y establecidos en
diferentes paises, asi mismo se realizaron estudios y aportaciones tedricas publicadas en
articulos indexados de alto impacto adheridos a JCR, Scopus, Science Direct, entre otros

Journals de reconocimiento internacional.

2.1 Marco teérico variable dependiente. El riesgo de quiebra financiera

La variable dependiente del presente estudio es la determinacién del riesgo de quiebra
financiera, de ahi que por su naturaleza constituye una variable dicotémica. El resultado de
la aplicacion del modelo brinda como resultado la probabilidad de riesgo de quiebra de una
empresa, dado el manejo deficiente de las finanzas, problemas administrativos o la falta de

adaptacion a nuevos mercados, entre los principales.

De acuerdo con Beaver (1966) indica que el fracaso empresarial viene dado por la
incapacidad de pago de sus obligaciones financieras; y, operacionalmente cuando se
presentan excesivos sobregiros en las cuentas bancarias y falta de pago de bonos o acciones

preferentes.
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Segun Altman (1968) se define como quiebra financiera empresarial al proceso por
el cual una empresa se acoge al capitulo 10 de la Ley de Quiebras de los Estados Unidos; es

decir, aquellas que tiene dificultades para cumplir con sus obligaciones.

Asi también, Dimitras et al. (1996) manifiestan que el fracaso empresarial, es el

estado en el que una organizacion no puede cumplir con sus prestatarios y accionistas.
Garcia y Calvo-Flores (1997) a su vez establece una clasificacion de las razones para

la quiebra empresarial considerando un enfoque externo e interno de la organizacién y un

tercer aspecto denominado causas especiales; aspecto que se puede observar en la Tabla 2.1.

Tabla 2.1 Causas para la quiebra empresarial.

Enfoque Causa
De mercado:
Excesiva competencia, Consumidores insatisfechos.

Externo De entorno econémico — social:
Recesiéon econdémica, crisis econdmicas, politica econdmica,
cambios socio — culturales.

Direccién poco efectiva, estrategias deficientes, falta de
productividad, inversiones innecesarias, nivel de endeudamiento
elevado, préstamos con tasas de interés altas, ciclo de vida del
producto en su etapa terminal, fracaso de empresas del grupo
(corporativo); y, altos indices de cartera de crédito incobrable.

Interno

Especiales  Empresas nuevas, presentan indices de fracaso o quiebra elevados.
Fuente: elaboracién propia con base en Alfaro (2006).

En el mismo sentido, el término quiebra, implica el fin de las actividades de una
organizacion, debido a problemas financieros de indole mayor, siendo una de sus principales
causas, la falta de liquidez para poder cumplir las obligaciones adquiridas con sus acreedores.
Es importante recalcar que quiebra y fracaso empresarial, no es lo mismo, ya que no
necesariamente un fracaso financiero, implica el final de la actividad de una empresa,

(Doldan y Rodriguez, 2002).
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Alfaro (2006) manifiesta que estd comprobada la necesidad de predecir el riesgo de
quiebra financiera y, que no existe una definicion clara de lo que representa, de ahi que, se
cuestiona, /cudndo se puede considerar que una organizacioén ha quebrado?; por lo tanto, se
puede entender que es cuando una organizacién no ha cumplido con sus objetivos planteados,

sobre todo con aquellos que se relacionan con la supervivencia.

Tascén et al. (2012) indica que el fracaso empresarial constituye el estado en el cual
su situacion financiera se vuelve incierta y cuyo nivel de endeudamiento es creciente. A su
vez, Caro et al. (2018) establece que independientemente de cémo se las denomine (en crisis,
insolventes, quebradas, fracasadas, etc..) son aquellas que presentan caracteristicas de

debilidad financiera.

Con lo expuesto, podemos decir que el fracaso empresarial constituye el estado en el
cual esta tiene dificultades para cubrir sus obligaciones con terceros, lo cual, limita su

operacion y por ende no le permite cumplir con sus objetivos empresariales.

2.1.1 Teorias y estudios tedricos aplicados de la variable dependiente

En el presente apartado, se realiza un andlisis sobre las diferentes teorias desarrolladas
en el tiempo, que tratan de explicar la probabilidad de fracaso o quiebra empresarial mediante

el uso de una variable dicotémica.

Los autores precursores de los estudios sobre la prediccion del riesgo de quiebra
empresarial a través del uso de andlisis discriminante y regresion logistica, indican que sus
modelos se fundamentan en el andlisis financiero, he indican que para poder predecir el riesgo
de quiebra empresarial es necesario tener dos grupos de empresas, es decir, fallidas y no
fallidas, lo que hace que su variable dependiente sea dicotomica, (Beaver, 1966; Altman,

1968 y Ohlson, 1980).

Beaver (1966) indica que se debe encontrar un punto de corte de la porcién de la razén

en el cual minimiza el porcentaje de prediccion incorrecta. Adicionalmente asevera que, las
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empresas mds pequefias son las que tienen mayor probabilidad de fracaso y que las razones
que explican el fracaso empresarial son: flujo de efectivo entre deuda total, deuda entre activo
total; e, ingreso neto entre activo total. Altman (1968) establece que, las diferencias que
generan las razones de los dos grupos, es lo que permite determinar un modelo de prediccién
preciso, a su vez manifiesta que la probabilidad de fracaso es explicada principalmente por

la liquidez de las empresas.

Ohlson (1980) establece que uno de los elementos importantes es identificar la tasa
de error en la predicciéon de la quiebra empresarial; a su vez, explica que la quiebra
empresarial constituye un anélisis binario entre empresas quebradas y no quebradas, que
brindan una aproximacion respecto de que una empresa puede o no cubrir sus obligaciones.
Adicional, expone que a través de la aplicacién de la regresion logistica la estimacion de la
probabilidad de fracaso se reduce al cuestionamiento de que, dado que la empresa pertenece
a un grupo, cudl es la probabilidad de fracaso dentro de un periodo determinado. Los factores
principales que explican el fracaso son el tamafio de los activos, apalancamiento, rentabilidad
y liquidez. Asi también, manifiesta que los errores de clasificacion podrian ser explicados
por el hecho de que la informacién con la cual se trabaja es de periodos anteriores a la

declaracion de fracaso.

Theodossiou et al. (1996) explica que el principal objetivo de realizar una evaluacién
de prediccion de quiebra de una organizacion, es el de diferenciar aquellas empresas que
tienen una alta probabilidad de fracasar de aquellas que se pueden considerar como sanas, lo
que hace que constituya un problema dicotémico; sin embargo, indica que también es
necesario considerar aquellas empresas que pueden tener problemas financieros pero que no
necesariamente pueden llegar a una quiebra financiera, lo que brinda una mayor flexibilidad

al modelo de prediccion.

Bajo este esquema, en la Tabla 2.2, se presenta los diferentes estudios realizados a
través del tiempo, con indicacion de cudles son las variables que explican el fendmeno de la
quiebra empresarial. Mds detalle de los resultados alcanzados en cada uno estos, se observa

en la Tabla 3.2.
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Tabla 2.2 Teorias sobre prediccion de quiebra y sus respectivos autores.

Periodo Pais d Sect Variabl lican 1 ieb
analizado ais de ector ) ariables que explican la quiebra
Autor Desde Hasta estudio econémico Método empresarial
. Andlisis discriminante Flujo de efectivo entre deuda total; deuda entre
Beaver (1966) 1954 1964 EEUU Industrial univariado. activo total; e, ingreso neto entre activo total.
Altman (1968) 1946 1965  EEUU Manufactura ~ 2nalisis  discriminante ;0 g0,
multivariante.
Von Stein
(1968) y P L
Beerman (1976) 1966 1971  Alemania  Noespecifica  ““Pauisis  discriminante o oo iridad.,
en Altman multivariante.
(1984)
Pruebas paramétricas y no
Weibel (1973) gilr:hng ?;rilceacs:onulnc: Xg:ggz Activo corriente - pasivo corriente / gasto
en Altman 1966 1971 Suiza No especifica 1 operativo antes de depreciaciones; rotacion de
para  seleccionar  las . . .
(1984) . . inventarios; deuda/activo.
razones financieras a
utilizar.
Bilderbeek Ganancias  retenidas/activo  total;  valor
(1977) en 1950 1974 Holanda No especifica Analisis discriminante agregado/activos  totales;  cuentas  por
Altman (1984) p multivariante. pagar/ventas; ventas/activo total; beneficio
neto/patrimonio.
Van
Frederikslust 1954 1974 Paises Industrial Andlisis discriminante A un afo del fracaso es significativa la razén de
(1978) en Bajos “ multivariante. liquidez; a dos afios es la razén de rentabilidad.
J q
Altaman (1984)
Weinrinch Micro y Andlisis Factorial, Andlisis
. pequeia discriminante univariante, e . .
(1978) en 1969 1975 Alemania e o La razén maés significativa es patrimonio/deuda.
Altman (1984) empresas, no Andlisis discriminante
indica el sector. multivariante.
Continda
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Tabla 2.2 Teorias sobre prediccion de quiebra y sus respectivos autores (continuacion).

Periodo i . . .
Autor analizado Pais (!e Sec}tm: Método Variables que expllc?n la quiebra
estudio econémico empresarial
Desde Hasta
Knight  (1979) . Andlisis discriminante No especifica dado los resultados incipientes en
en Altman = ------- - Canada 6 sectores o .
multivariante su aplicacion.
(1984)
Ohlson (1980) 1970 1976 EEUU  Industrial Regresion logistica Tamaio de los activos, apalancamiento,
rentabilidad y liquidez
RegreS}(,)n 11,n .eal, Retorno del accionista; EBIT/activos totales;
Regresiéon cuadratica, . . TR,
7 A Ingresos operativos/activos operativos; liquidez;
Andlisis discriminante p . . .
. razén corriente; flujo de caja/deuda total, deuda
Castagna y multivariante, — Modelos total/activos totales; capital de trabajo/activos
1963 1977 Australia  Industrial temporales vrs. Modelos o P . ]
Matolcsy (1981) .. . totales; utilidades retenidas/activos totales; vy,
atemporales, Andlisis .
. capital a valor de mercado/deuda total, al hacer
factorial, = Prueba de . -
. una reduccién a 5 variables sus resultados se
validacién de Lachenbruch reduieron
(1967) Jeron.
Regresion lineal estandar,
Regresion  lineal  con
ko (1982) en interacciones, Modelo
Altman (1984) 1960 1980 Japon No especifica cuadratico, Andlisis No especifica
discriminante
multivariante, Analisis
factorial
Capital de trabajo/activos totales, ganancias
Odom v Sharda Red neuronal, Andlisis retenidas/activos totales, ganancias antes de
(1992) y 1975 1982 EEUU Industrial discriminante intereses e impuestos/activos totales, patrimonio
multivariante a valor de mercado/deuda total y ventas/activos
totales
Continua
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Tabla 2.2 Teorias sobre prediccion de quiebra y sus respectivos autores (continuacion).

Periodo

analizado Pais de Sector Método Variables que explican la quiebra
Autor Desde Hasta estudio econémico empresarial
Capital de trabajo/activos totales; utilidades
Altman et al 1996 1994 México Industrial y no Anélisis discriminante retenidas/activos totales; utilidades antes de
(1998) industrial multivariante. intereses e impuestos/activos totales; valor
contable del patrimonio/pasivos totales.
Dimitras et al. 1986 1990 Grecia Industrial Rough Set. Rentz.\blhdad, liquidez, deuda y capital de
(1999) trabajo.
Empresas que
no cotizan en Capital de trabajo/activos totales, ganancias
bolsa, N0\ i Discriminante retenidas/activos totales, ganancias antes de
Altman (2013) 1946 1965 EEUU manufactureras L intereses e impuestos/activos totales, valor de
multivariante. . .
y empresas de mercado de patrimonio/valor contable del
mercados pasivo total.
emergentes
Koetal (2001) 1981 1985  Taiwan  (CRIS) CRIS, Redes Neuronales,  \, epecifica.
Analisis Logit.
Capital de trabajo/activos totales, ganancias
Andlisis discriminante retenidas/activos totales, ganancias antes de
Altman (2002) 1946 1965 EEUU Industrial .. intereses e impuestos/activos totales, valor de
multivariante. . .
mercado de patrimonio/valor contable del
pasivo total.
Las variables significativas son:
Analisis discriminante MDA y Logit: ventas totales/activos totales,
. . . multivariante, Regresion dummy 1 si presenta pérdidas y O lo contrario.
Romani (2002) 1986 2000 Chile Comercial Logistica, Redes Redes Neuronales: activo circulante/pasivo
Neuronales. circulante, deuda total/activo total, pasivo a
largo plazo/patrimonio y tamafio.
Contintda
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Tabla 2.2 Teorias sobre prediccion de quiebra y sus respectivos autores (continuacion).

Periodo

Autor analizado Pais (!e Sec}tm: Método Variables que expllc?n la quiebra
estudio econémico empresarial
Desde Hasta
Lizal (2002) 1993 1999 Republica  Todos los Andlisis Probit. Rendimiento sobre los activos y patrimonio.
Checa sectores

(pasivo  corriente/patrimonio  neto)/media
sectorial, inversiébn operacional/ventas netas,

Minussi et al. . . ., L. saldo de caja/ventas netas,

2002 T 2000 Brasil Industrial Regresidn logistica. existencias/costo de  bienes vendidos,
obligaciones fiscales y protectivas/venta
promedio mensual.

Seoovia et al Las variables significativas son las que

(2503) T - 2000 Espana Seguros Rough Set. corresponde a  razones de  liquidez,
apalancamiento, solvencia y actividad.
En wun andlisis univariado, todas son

. . . significativas.

Charitou et al. 1988 1997 Re{no In/du'stnal Rec}e.s‘ . Neuronales, En el andlisis logit, las variables significativas

(2004) Unido publico Andlisis logit. . . .
son: pasivos totales/activos totales, ganancias
antes de intereses e impuestos / pasivo total.
Las variables significativas son las siguientes:

Mansur v Ness Empresas  de gastos financieros (ingresos)/activos totales,

y 1999 2001 EEUU p Andlisis logit. gastos en investigacion y desarrollo/nro. de

(2004) Internet . . . .
empleados, flujo de caja operativo/pasivo
corriente.

Fully et al 1998 2001 Brasil ('Zoope.ratlwsmo Andlisis logit. Capl.tal'lzacmn, Cf)/benura voluntaria,

(2004) financiero crecimiento del captacion.

Niemira y Saaty . -

004y T T EEUU Bancario ANP. No se especifica.

Continda
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Tabla 2.2 Teorias sobre prediccion de quiebra y sus respectivos autores (continuacion).

Periodo i . . .
Autor analizado Pais (!e Sec}tm: Método Variables que expllc?n la quiebra
estudio econémico empresarial
Desde Hasta
Empresas que
cotizan en bolsa
excepto
Beaver et al. 156, 5002 EEUU empresas  de  pooresion logistica, ROA, ETL Y LTA son significativas al 1%.
(2005) Servicios
publicos e
instituciones
financieras.
El indicador de mayor significancia es
EBITDA/activos totales, en los dos modelos.
Ueurlu v Akso Anélisis discriminante, Logit ademds obtiene como significantes a las
(2%)06) y Y 1996 2003 Turquia Manufactura Andlisis logit, Andlisis variables de margen de beneficio operativo y la
factorial. proporcién del crédito comercial. En ambos
casos y términos generales determina 11 razones
significativas.
Massaro et al. . DEA (Analisis de .
(2007) 1995 2003 Brasil 5 sectores envoltura de datos). Eficiencia de las empresas.

. Cantidad de recursos propios disponibles,
Guimaraes y . 17 sectores de e g . Lo ’
Silva (2008) 1194 2003 Brasil la economia Analisis discriminante. resultaron  significativas  todas  excepto:

LogAGRen, LogACir, RORL.
Rentabilidad y generacién de recursos.
P S Especificamente para MDA son: R20, R36 Y 56

. Andlisis discriminante, ~ -
Taboada y Lima ~ . P . .. .. a un afio del fracaso, y R20 a dos afios del
1992 2001 Espafia No especifica Andlisis logit, Andélisis . P
(2008) factorial fracaso. En cuanto a regresion logistica para un
’ afio antes del fracaso R06, R20 Y R23, a dos
afios R20.
Contintda
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Tabla 2.2 Teorias sobre prediccion de quiebra y sus respectivos autores (continuacion).

Periodo Pais d S Variabl lican 1 ieb
Autor analizado ais de ec}tm: Método ariables que explican la quiebra
estudio econémico empresarial
Desde Hasta
AHP, Analisis
Lietal. (2009)  -=——---=  —mmommee China No especifica Discriminante No especifica.
multivariante Zscore.
Las razones mds significativas son: Resultado
del ejercicio/pasivo total; recursos generados
antes de impuestos/pasivo total; resultados antes
de intereses e impuestos/gastos
Pozuelo et al 1999 2004 Espafia Varios sectores Andlisis discriminante financieros+pasivo circulante; Flujo de fondos
(2009) P econdmicos univariante. generado/activo total; resultados antes de
impuesto/activo total; resultados antes de
impuesto e impuestos /activo total; pasivo
total/activo total; pasivo circulante/activo total;
y, gastos financiero valor anadido.
Logica difusa, Redes EI modelo logit precisa como variables
Chen et al . neuronales, Andlisis  significativas en Q1 y Q2 a STLR y ROIR, de
(2009) 1998 2002 Japon > sectores factorial, Regresion Q3 a Q6 a ROIR. Con neuro fuzzy indica que
logistica. son significativas: liquidez, CSLTSR y RE.
Fuzzy Analytic Hierarchy
. . Process (AHP) .
Che et al. (2010) 2002 2004 Taiwan No especifica Andlisis de envoltura de No especifica.
datos (DEA).
SVM +
Xuetal. (2010)  --—---- 2007 China No especifica Re.d °s neuronales No especifica.
artificiales

Analisis factorial.

Continda
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Tabla 2.2 Teorias sobre prediccion de quiebra y sus respectivos autores (continuacion).

Periodo Pais d S Variabl lican 1 ieb
Autor analizado ais de ec}tm: Método ariables que explican la quiebra
estudio econémico empresarial
Desde Hasta
ggigl)leda 2006 2008 Meéxico 5 sectores RPV. No se especifica.
Korol y Korodi No se Logica difusa No se determina las variables que mejor
y 1999 2005 Polonia g Redes neuronales . . . 4 )
(2011) especifica g explican a la variable dependiente.
artificiales.
Total pasivo/patrimonio, ROA, crecimiento
porcentual del PIB por sector y afio, variacion
Mongrut et al , Regresién logistica porcentual anual de inflaciéon para el afio
(2011) 1995 2007 Perd I sectores binaria. observado, tasa activa promedio de la banca para
el afio observado, variable dummy que toma uno
ante crisis financiera y 0 de otra forma
Se.ctor' P .. Retorno sobre los activos, el indice de solvencia,
Alhassan y . primario, Analisis discriminante . .y .
Reino . . o e indice de transmision y la cobertura de intereses,
Mohammed 2000 2010 . industrial, multivariante, Analisis de h e T
Unido . ) C son los mds significativos en las dos
(2012) comercial y regresion logistica. .
.. metodologias.
servicios
Ribeiro et al. . SVM +, Redes neuronales .
(2012) 2002 2006 Francia 5 sectores artificiales. No especifica.
Margen de utilidad/activos fijos; margen
Claramunt et al. 2005 2007 Espafia 5 sectores Modelos estructurales, bruto/activos fijos; utilidad neta/activos fijos;
(2012) Datos panel. . . -
ventas/pasivo corriente; y tamafio.
Caro y Andlisis  de  reeresién Ganancias antes de intereses e impuestos/activo
Porporato 1993 2000 Argentina  No especifica P . £ total; ventas/activo total; y, deudas/patrimonio
logistica mixta.
(2013) neto.
Continda
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Tabla 2.2 Teorias sobre prediccion de quiebra y sus respectivos autores (continuacion).

Periodo

Autor analizado Pais (!e Sec}tm: Método Variables que expllc?n la quiebra
estudio econémico empresarial
Desde Hasta
ROE, ROA, liquidez y ciclo de conversiéon en
Jaramillo e Isaac 2006 2010 México No especifica Anz}11§1s de regresién efe(/:‘uvo: penodq promedio del 1nventar1f) +
(2012) logistica. periodo promedio de cobranzas - periodo
promedio de pago.
Industrial, Modelo Z score, Modelo
Vargas et al . importadoras, de Ohlson, Modelo de o
013 T T Costa Rica exportadoras, Beaver, Arboles de No especifica.
construccion decisiones, Du pont.
Lizarzaburu Andlisis discriminante
2008 2012 Perd no especifica multiple, Aplicacién del No especifica.
(2014)
modelo Z score.
Herndndez Anélisis discriminante
(2014) 2003 2009 Costa Rica no especifica multiple, Aplicacion del No especifica.
modelo Z score.
Analisis factorial, Analisis
Onofrei y Lupu 17" sectores de discriminante
Y HUPY 9007 2011 Rumania la  economia o .. no especifica.
(2014) . multivariante, Regresion
mundial e
logistica.
Empresas que
. estan fuera de la . . . .
Uchida et al, 2011 2012 Japén zona donde Regresion Probit. Exphcg que el. ROA yr elacion activos de capital
(2015) ., libros si son significativas.
ocurrié el
terremoto

Continda
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Tabla 2.2 Teorias sobre prediccion de quiebra y sus respectivos autores (continuacion).

Periodo

analizado Pais de Sector ) Variables que explican la quiebra
Autor Desde Hasta estudio econémico Método empresarial
f;(l)(f g)y ayBol Turquia Banca AHP. liquidez, activos y capital.
Efectivo/activos totales; ganancias
retenidas/activos  totales; patrimonio/activos
Cleary y Hebb Analisis discriminante totales; ROA, Préstamos netos/activos totales;
(2016) 2002 2009 EEUU Banca multivariante. Reservas de pérdida de préstamos/préstamos
totales; v, financiamiento fuera de
balance/activos totales.
Empresas que Principalmente la rentabilidad en los tres paises;
Chile cotizan en la adicional, en Argentina explican la quiebra las
Caro y Ortiz 2001 2011 Perd ’ Bolsa de Arboles de decisiones variables tamafio, capital de trabajo y rotacion
(2017) Areen tinay Valores de ' de los activos; en el caso de Chile fue el flujo de
& Argentina, perd fondos operativos; y en el Perd, la liquidez y
y Chile rotacion de activos.
Capital de trabajo disponible menos capital de
trabajo requerido/activos totales; Capital de los
Cueva et al - . . . accionistas/pasivo corriente mds deuda a largo
@017y T 2013 Ecuador No especifica Regresién Logit y Probit. plazo; ROA, ROE: actives
disponibles/obligaciones de corto plazo; y, error
estocdstico.
Resultados operativos/activo total; pasivo
. . . .. total/activo total; fondos propios/pasivo
Lado 'y Vivel 2005 2011 Espana Hotelero Regresion Logit y Probit; corriente; activo corriente/activo total; flujo de

(2018)

Analisis factorial.

caja operativo/ventas netas; ventas netas/activo
total.

Fuente: Elaboracion propia
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2.2 Marco tedrico de las variables independientes.- Desarrollo de un modelo de

prediccion de riesgo de quiebra - razones financieras

Como se ha podido observar, en su mayoria los modelos de prediccién de riesgo de
quiebra empresarial, basan sus estudios en la aplicacion de razones financieras, que es un
tema que se fundamenta en el andlisis de estados financieros, razén por la cual es importante

hacer un andlisis tedrico sobre el mismo.

Con base en la metodologia de regresion lineal multivariante, anélisis discriminante
y regresion logistica, utilizada en los modelos propuestos por: Altman, 1968, 1984, 2013;
Ugurlu y Aksoy, 2006; Guimaraes y Silva, 2008; Alhassan y Mohammed, 2012; Cleary y
Hebb, 2016; Barboza et al., 2017; Ohlson, 1980; Ko et al., 2001; Mansur y Ness, 2004;
Mongrut et al., 2011, las variables independientes vienen a constituir las razones financieras
relacionadas con la liquidez, solvencia, rentabilidad, endeudamiento y actividad de la

organizacion.

El andlisis financiero corresponde la aplicacion de cdlculos e interpretaciones sobre
la informacion presentada en los estados financieros, con la finalidad de conocer el
desempefio de una empresa, debiendo recalcar que lo mas importante es la interpretacion.
Este andlisis es importante para accionistas, acreedores y la propia administracién de la
compaiiia ya que es de su interés, con el fin de conocer los riesgos, rendimiento de la
organizacion y sobre todo la seguridad de que la empresa se encuentre sana (Gitman y Zutter,

2012).

Asi también, Garrison et al. (2007) manifiesta que los interesados en conocer la
situacién econdémica de una empresa, realizan un andlisis de los estados financieros con la
finalidad de conocer cudl serd el futuro de esa organizacién. El resultado de la aplicacion de
una razon financiera, constituyen un indicador del desempeiio de la organizacidn, de ahi que
se puede llegar a concluir sobre el estado de la situacién financiera y las perspectivas del

futuro de una organizacion.
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Block y Danielsen (2013) a su vez manifiestan que el analisis financiero se emplea
en muchos aspectos de la vida; ya que, las razones financieras son dtiles para juzgar el
desempefio corporativo; es decir, sirven para evaluar y ponderar el desempeiio operativo. Es
importante considerar que no todas las razones financieras son iguales a pesar de que tienen
un mismo propdsito; por lo que, es necesario entender que es lo que quiere decir cada una de

ellas.

A su vez, a través del andlisis financiero se puede realizar diferentes tipos de
comparaciones, esto es: un andlisis de una muestra representativa, que corresponde a un
andlisis de razones financieras entre diferentes empresas de un mismo sector econémico; un
andlisis de series temporales, que hace referencia a la evaluacién del desempefio de una
organizacion a través del tiempo; y, un andlisis combinado, que se basa en el uso del anélisis
de muestra representativa y de series de tiempo, lo cual permite conocer el desempeiio
empresarial considerando las tendencias del sector econémico en el que se desenvuelve la

compaifiia, a través de un periodo de tiempo (Gitman y Zutter, 2012):

Por otra parte, Gitman y Zutter (2012) manifiestan que, para realizar un andlisis financiero,

se debe tener en cuenta algunos aspectos:

a) Una razén financiera puede indicar la probabilidad de un problema, sin
embargo, es necesario hacer evaluaciones adicionales con el fin de determinar

si existe o no el problema;

b) No se puede determinar el desempefio general de una organizacién con la
aplicacion de una sola razén financiera; sin embargo, si es algo especifico es

suficiente una o dos razones;

c) Las razones financieras que se comparan deben corresponder a un mismo

periodo de tiempo;
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d) Los estados financieros que se utilizan para el andlisis de preferencia deben ser

auditados o publicados;

e) La base contable de los estados financieros debe ser la misma, para que las

razones financieras puedan ser comparadas; y,

f) Lainflacién podria distorsionar la informacién financiera.

De esta forma podemos concluir, que el andlisis financiero a través de la aplicacion
de razones financieras es importante, debido a que a través de estos se puede obtener
informacidn clave que indica el rendimiento operativo de una organizacién, con lo cual se
puede diagnosticar el estado de una organizacién; es decir, se podria determinar si una
empresa se encuentra saludable (rentable) o con problemas que le podrian conllevar a una

quiebra.

Asi también, se debe considerar que el andlisis financiero, permite hacer un anélisis
conjunto de empresas, de un mismo sector econémico y en un periodo de tiempo, lo cual nos
permitiria obtener una estadistica del comportamiento y tendencias que tiene cada uno de
ellos; con lo cual, podriamos obtener los coeficientes de regresion, con el fin de realizar una

clasificacion de las organizaciones en funcién de su situacién econémica — financiera.

2.2.1 Teorias y estudios tedricos aplicados de las variables independientes

La clasificacion de las empresas, segun su nivel de riesgo de quiebra financiera, se lo
hace en funcién de las caracteristicas de la informacién financiera que contienen el Estado

de Resultados y el Balance General (Alfaro, 2006).

Segtin Altman (1968) las razones financieras que mejor permitieron predecir el riesgo
de quiebra empresarial y que fueron aplicadas en su modelo, fueron: (activo circulante-pasivo

actual) / activo total, ganancias retenidas / activos totales, ganancias antes de intereses e
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impuestos / activos totales, valor de mercado del capital preferente y ordinario (nimero de

acciones * precio del stock) / total de pasivos; y, ventas / activos totales.

Altman (1977) establece un segundo modelo Z — score, para el cual se estableci6
como principales razones para predecir el riesgo de quiebra, las siguientes: flujo de caja neto
de la actividad comercial / deuda total, pasivo total / activo total, ingreso de negocios /
patrimonio neto, crédito neto / saldo promedio de cuentas por cobrar, activo circulante /
pasivo corriente; y, flujo de efectivo neto de la actividad comercial / activo total. A su vez,
establecié un modelo adicional de prediccidon de quiebra en el cual determiné como mejores
indicadores para su aplicacion, los siguientes: (activo circulante-pasivo actual) / activo total,
ganancias retenidas / activos totales, ganancias antes de intereses e impuestos / activos

totales, capital contable/ total de pasivos; y, ventas / activos totales.

Ohlson (1980) indica que las razones financieras utilizadas en su modelo son: tamafio
(logaritmo de los activos totales/indice de precios), pasivos totales/activos totales, capital de
trabajo/activos totales, pasivo corriente/activo corriente, dummy de solvencia (1 en el caso
de que el total de los pasivos sea mayor que el total de los activos, caso contrario es igual a
cero), utilidad neta/activos totales, resultado operacional/total de las obligaciones, dummy (1
cuando el ingreso en los dos ultimos afios ha sido negativo, caso contrario es igual a cero); e,
(ingreso neto t — ingreso neto t-1/ | ingreso neto t | + | ingreso neto t-1 | ; muestra el cambio

en el ingreso neto de un periodo a otro (el denominador actiia como un indicador de nivel).

Adicional, en la Tabla 2.3 se muestra una cantidad considerable de autores que a
través del tiempo han desarrollado teorias en cuanto al uso de las razones financieras como
una herramienta que permite predecir el riesgo de quiebra empresarial. Mayor andlisis sobre

las metodologias utilizadas y los resultados alcanzados, se puede observar en la Tabla 3.2.
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Tabla 2.3 Comparativo de autores y su propuesta de razones financieras utilizadas en los
modelos de prediccion de quiebra.

Periodo analizado Pais de . . .
Autor . Variables independientes
Desde Hasta estudio p
Beaver (1966) 1954 1964 EEUU Utiliza 30 razones financieras divididas en 6 grupos. No se especifica.
(activo circulante-pasivo actual) / activo total, ganancias retenidas /
Altman (1968) 1946 1965 EEUU activos totales, ganancias antes. de intereses e 1mpue§tos / activos
totales, valor de mercado del capital preferente y ordinario (nimero de
acciones * precio del stock) / total de pasivos; y, ventas / activos totales.
Von Stein (1968) y . Analiza 10 razones financieras que corresponden a rentabilidad, flujo de
Beerman (1976) en 1966 1971 Alemania . . . . ..
efectivo, crecimiento del activo, apalancamiento y facturacién.
Altman (1984)
Weibel (1973) en . Inicia con 41 razones financieras de las cuales analiza 20, de las cuales
1966 1971 Suiza . .
Altman (1984) concluye que 6 son impactan en el fracaso empresarial.
Bilderbeek (1977) Anah‘za 20 razones, utiliza 5 de ) el}as dNent.ro de su modelo: ganancias
1950 1974 Holanda retenidas/activos totales; valor econdmico anadido/activos totales; cuentas por
en Altman (1984) . .. . .
pagar/ventas; ventas/activos totales; beneficio neto/patrimonio.
Hace uso de razones financieras, identificadas en funcién de su desarrollo en
Van Frederikslust el tiempo, estableciendo las razones de liquidez (cobertura externa) y
(1978) en Altaman 1954 1974 Paises Bajos  rentabilidad (rendimiento del patrimonio), por ser influyentes en el sector
(1984) industrial; a su vez, no considera dentro de su modelo, pero cree que seria
importante incluir indices econdémicos.
Weinrinch (1978) en 1969 1975 Alemania Utiliza razones financieras, aplicando anélisis factorial encuentra 6 factores
Altman (1984) diferentes que explican el 80% de la varianza de las proporciones.
Knight (1979) en ) e . .
Altman (1984) 7 T Canada Utiliza cinco razones financieras.

Continga

50



Tabla 2.3 Comparativo de autores y su propuesta de razones financieras utilizadas en los
modelos de prediccion de quiebra (continuacion).

Autor

Periodo analizado
Desde

Hasta

Pais de
estudio

Variables independientes

Ohlson (1980)

Castagna y
Matolcsy (1981)

ko (1982) en
Altman (1984)

Odom y Sharda
(1992)

1970

1963

1960

1975

1976

1977

1980

1982

EEUU

Australia

Japon

EEUU

Tamano (logaritmo de los activos totales/indice de precios), pasivos
totales/activos totales, capital de trabajo/activos totales, pasivo
corriente/activo corriente, dummy de solvencia (1 en el caso de que el
total de los pasivos sea mayor que el total de los activos, caso contrario
es igual a cero), utilidad neta/activos totales, resultado operacional/total
de las obligaciones, dummy (1 cuando el ingreso en los dos dltimos
aflos ha sido negativo, caso contrario es igual a cero); e, (ingreso neto t
— ingreso neto t-1/ | ingreso neto t | + | ingreso neto t-1 | ; muestra el
cambio en el ingreso neto de un periodo a otro (e denominador actda
como un indicador de nivel).

Retorno del accionista; EBIT/activos totales; Ingresos operativos/activos
operativos; liquidez; razén corriente; flujo de caja/deuda total, deuda
total/activos  totales; capital de trabajo/activos totales; utilidades
retenidas/activos totales; y, capital a valor de mercado/deuda total.

EBIT/ventas, capital de trabajo/deudas totales, patrimonio a valor de
mercado/deudas totales, error estandar del ingreso neto (4afos), rotacién de
inventarios 2 afios antes/rotacién de inventarios 3 afios antes.

Capital de trabajo/activos totales, ganancias retenidas/activos totales,
ganancias antes de intereses e impuestos/activos totales, patrimonio a valor de
mercado/deuda total y ventas/activos totales.

Continda
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Tabla 2.3 Comparativo de autores y su propuesta de razones financieras utilizadas en los
modelos de prediccion de quiebra (continuacion).

Periodo analizado Pais de . . .
Autor . Variables independientes
Desde Hasta estudio P
Capital de trabajo/activos totales; utilidades retenidas/activos totales;
Altman et al. (1998) 1996 1994 Meéxico utilidades antes de intereses e impuestos/activos totales; valor contable del
patrimonio/pasivos totales.
Dimitras et al Se analizaron 26 razones financieras y al modelo se integraron 12 de ellas, por
(1999) ) 1986 1990 Grecia su naturaleza corresponden a liquidez, rentabilidad, endeudamiento, actividad
y solvencia.
Se analizan 22 razones financieras, clasificadas en 5 categorias: liquidez,
Altman (2013) 1946 1965 EEUU solven'cm3 ) rentabilidad, apalancamlento Y ac.t1V1dad.
La variacién para empresas que no cotizan en bolsa es cambiar la variable de
patrimonio a valor de mercado por patrimonio en libros.
Utiliza 14 razones financieras, de ellas selecciona 5: pasivos totales/activos
Ko et al. (2001) 1981 1985 Taiwan totales, activos liquidos/pasivos corrientes, ventas/activos fijos; vy,
ventas/ventas y dividendos en efectivo por accion.
Se utilizaron 22 razones, las seleccionadas para el modelo son las siguientes:
Altman (2002) 1946 1965 EEUU capital . de traba](?/actlvos tptales, ganancias retenidas/activos totales,
ganancias antes de intereses e impuestos/activos totales, valor de mercado de
patrimonio/valor contable del pasivo total, ventas/activos totales.
Romani (2002) 1986 2000 Chile Se utlhzan, r.azones Qe liquidez, rentabilidad, endeudamiento, indices
macroeconémicos y variables de control.
ROE, ROA, valor agregado/activo total, deuda bancos/pasivo total,
1 participacion de la deuda bancaria a corto plazo en la deuda total, participacion
Republica . . .. .
Lizal (2002) 1993 1999 Checa de la deuda bancaria a corto plazo/pasivo total, beneficio/activo total, cuentas

por cobrar/activo total, deuda bancos/activo total, total pasivos/total activos,
tamano.

Continga
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Tabla 2.3 Comparativo de autores y su propuesta de razones financieras utilizadas en los
modelos de prediccion de quiebra (continuacion).

Periodo analizado Pais de . . .
Autor . Variables independientes
Desde Hasta estudio p
Minussietal. 2000 Brasil Se utilizan 49 razones financieras que indican la estructura de capital,
(2002) apalancamiento financiero, rentabilidad y liquidez.
Segovia et al. (2003)  -oome 2000 Espafia Se utilizan 21 razones financieras, aphcable§ al sector de seguros, base sobre
la cual se escoge las razones que mejor explican el fracaso de quiebra.
Charitou et al. . . Hace uso de 42 razones financieras divididas en grupo: solvencia, flujo de
(2004) 1988 1997 Reino Unido fondo operativo, liquidez, rentabilidad y actividad.
Mansur y Ness Se utilizan 63 razones financieras compuestos por razones de actividad,
(2004) 1999 2001 EEUU liquidez, solvencia, endeudamiento, rentabilidad.
Fully et al. (2004) 1998 2001 Brasil Se utilizaron 15 .1ndlcadores que se d1V1.d.en en lqs 's1gulentes grupos:
estructura, solvencia, costos y gastos, rentabilidad, crecimiento.
Niemira y Saaty £ o
Qo04y T T EEUU Indices econémicos.
Ganancias antes de intereses/activo total (ROA); utilidad antes de intereses,
Beaver et al. (2005) 1962 2002 EEUU impuestos, depreciaciones, agotamiento, amortizacién/pasivo total (ETL);
pasivo total/activo total (LTA).
Se utilizan 22 razones financieras, escogidas por haber sido utilizadas en
Ugurlu y Aksoy . estudios anteriores, de estas se determina que 11 son significativas para el
(2006) 1996 2003 Turquia modelo. De las 11 para la aplicacion de cada modelo, 6 coinciden en los dos
modelos.
Massaro et al Cantidad de productos de la empresa, cantidad de insumos para la empresa y
(2007 ’ 1995 2003 Brasil sus pesos adicional; adicional se consideran razones financieras de
endeudamiento y rentabilidad.
Guimaraes y Silva . Hace uso de 12 razones financieras relacionadas con la estructura del activo,
1194 2003 Brasil L - . .
(2008) capital y financiamiento, rentabilidad, liquidez, eficiencia operacional.
Taboada y Lima - Se analizan 73 razones financieras clasificadas en 4 grupos: liquidez,
(2008) 1992 2001 Espana endeudamiento, rentabilidad y rotacion.

Continda
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Tabla 2.3 Comparativo de autores y su propuesta de razones financieras utilizadas en los

modelos de prediccion de quiebra (continuacion).

Periodo analizado Pais de
Autor . Variables independientes
Desde Hasta estudio p
Lietal. (2009) - - China Razones financieras y aspectos cualitativos.
Se analizan 37 razones financieras divididas en 6 grupos: rentabilidad,
Pozuelo et al. (2009) 1999 2004 Espaia estructura financiera, actividad, rotacién, solvencia (liquidez) y solvencia a
largo plazo.
Chen et al. (2009) 1998 2002 Jap6n Utiliza 14 razones financieras, divididas en 6 factores.
Che et al. (2010) 2002 2004 Taiwan Se utilizan 7 razones financieras y 8 variables cualitativas.
Se analizan 15 razones financieras, de las cuales por el método de principales
_______ . componentes se escogen: ganancias retenidas/activo total, ratio de ingresos,
Xuetal. (2010) 2007 China capital de trabajo/activo total, tasa de rendimiento del negocio, Ventas/activo
total.
Sistema de gestidn financiera, oportunidades de negocio, dotacién de equipo
Mosqueda (2010) 2006 2008 México y tecno.lc,)gla, presion flna.lnc.lera, rentablhd.ad sobre la. inversion, compras,
planeacién de ventas, crecimiento del negocio, preparacién gerencial, calidad
en el servicio.
Beneficio de ventas/activos totales, beneficio operativo/ingreso por ventas,
activos  corrientes/pasivos a corto plazo, (activos corrientes -
inventarios)/pasivos a corto plazo, capital trabajo/activos totales, pasivos a
Korol y Kordi 1999 2005 Polonia corto .plaz-(zlactlvols totales, patrimonio neto/deud.':} ‘.[otal, (beneflclo neto +
(2011) amortizacién)/pasivos a corto y largo plazo, beneficio bruto/pasivos a corto

plazo, (capital contable + pasivos a largo plazo)/activos fijos, costos
operativos/pasivos a corto plazo, ingresos netos/activos totales, ingresos
netos/cuentas por cobrar a corto plazo, tamafio.

Continga
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Tabla 2.3 Comparativo de autores y su propuesta de razones financieras utilizadas en los
modelos de prediccion de quiebra (continuacion).

Period lizad i
Autor erioco anatizaco Pais (!e Variables independientes
Desde Hasta estudio
Total pasivo/patrimonio, ROA, (caja+cuentas por cobrar+inventario)/pasivo
circulante, capital circulante neto operativo/activo total, crecimiento
Monerut et al porcentual del PIB por sector y afio, variacién porcentual anual de inflacién
(501 1 ' 1995 2007 Peru para el afio observado, tasa activa promedio de la banca para el afio observado,
variable dummy que toma uno ante crisis financiera y 0 de otra forma,
diferencia entre el EMBI+ de Latinoamérica y EMBI+ de Peru para el afio
observado; y, tamafio
Alhassan y . . . . ~ .
Mohammed (2012) 2000 2010 Reino Unido  Aplica 19 determinantes del desempefio corporativo.
Se consideran 30 razones financieras que describen: solvencia, liquidez,
Ribeiro et al. (2012) 2002 2006 Francia solidez, productividad de trabajo y capital, margenes de rentabilidad neta y
retorno de la inversion
Claramunt et al. - Se calcularon 82 razones financieras, agrupadas en cinco categorias de
(2012) 2005 2007 Espaiia liquidez, rentabilidad, actividad, endeudamiento y productividad.
Utiliza tres razones financieras de las cuales selecciona las siguientes: Flujo
Caro y Porporato . de efectivo/activo total; activos liquidos/activo total; ventas/activo total;
(2013) 1993 2000 Argentina deudas/patrimonio neto; capital de trabajo/activo total;Ganancias antes de
intereses e impuestos/activo total
ROE, ROA, activo circulante/pasivo circulante; (activo circulante -
Jaramillo e Isaac . - inventarios)/pasivo circulante; ciclo de conversiéon en efectivo: periodo
(2012) 2006 2010 México promedio del inventario + periodo promedio de cobranzas - periodo promedio
de pago; capital/pasivo total; pasivo total/activo total.
Vargas et al. (2013) - e Costa Rica Utilizada las establecidas en los modelos Z score, O score y Beaver (1966)

Continda
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Tabla 2.3 Comparativo de autores y su propuesta de razones financieras utilizadas en los
modelos de prediccion de quiebra (continuacion).

Periodo analizado i
Autor Pais (!e Variables independientes
Desde Hasta estudio
Capital de trabajo/activos totales; utilidades retenidas/activos totales;
Lizarzaburu (2014) 2008 2012 Perud utilidades antes de intereses e impuestos/activos totales; valor de mercado del
patrimonio/valor en libros del total de la deuda; ventas/activos totales.
Capital de trabajo/activos totales; utilidades retenidas/activos totales;
Hernandez (2014) 2003 2009 Costa Rica utilidades antes de intereses e impuestos/activos totales; valor de mercado del
patrimonio/valor en libros del total de la deuda; ventas/activos totales.
Utiliza catorce razones financieras que reflejan rentabilidad, solvencia, uso de
activos y otra informacién econémica financiera: Beneficio neto, ROA, ROE,
Onofrei y Lupu 2007 2011 Rumania lquldez corrlenFe, beneﬁcp por emp}eado,' prueba'ac1da, d'el,lda/capltal de
(2014) socios; total pasivo/total activo; rotacién de inventarios; rotacién cuentas por
cobrar; rotaciéon de los activos; ingreso neto/nimero de empleados; total
activos/nimero de empleados; y, tamafio.
Uchida et al. (2015) 2011 2012 Japén Varlz}l?les exdgenas, r.elacmnz.ldas con el terremoto mis ROA, tamafio y
relacién activos de capital en libros.
Pekkaya y Erol p
@Qo16) T T Turquia CAMELS.
Efectivo/activos totales; ganancias retenidas/activos totales; ROA,
patrimonio/activos totales; préstamos netos/activos totales; préstamos
Cleary v Hebb netos/(depésitos totales y financiacion a corto plazo); préstamos
(2y0)1/ 6) 2002 2009 EEUU netos/(depdsitos 'y préstamos totales); préstamos deteriorados/total de

préstamos; reservas de pérdidas de préstamos/préstamos totales; cargos
netos/total de préstamos; capital de nivel 1/activos ponderados por riesgo;
capital total/activos ponderados por riesgo.
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Tabla 2.3 Comparativo de autores y su propuesta de razones financieras utilizadas en los
modelos de prediccion de quiebra (continuacion).

Periodo analizado i
Autor Pais (!e Variables independientes
Desde Hasta estudio
Chile. Peri flujo de caja/activo total; activo corriente/activo total; ventas/activo total;
Caro y Ortiz (2017) 2001 2011 Ar ’en tinay deudas/capital de los socios; capital de trabajo; rentabilidad en funcién de los
& resultados operativos; y, tamaiio de la empresa.
Capital de trabajo disponible menos capital de trabajo requerido/activos
totales; Capital de los accionistas/pasivo corriente mas deuda a largo plazo;
Cueva et al. (2017) 2013 Ecuador efectivo mas inversiones a corto plazo/Activo fijo; ROA, ROE; activos
disponibles/obligaciones de corto plazo; y, error estocéstico.
Analiza 28 razones financieras de las cuales son determinantes: Resultados
operativos/activo total; pasivo total/activo total; fondos propios/pasivo
Lado y Vivel (2018) 2005 2011 Espaia corriente; activo corriente/activo total; flujo de caja operativo/ventas netas;

ventas netas/activo total. Adicional se incluye variables exdgenas propias del
sector.

Fuente: Elaboracién propia
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Figura 2.1. Mapa mental del marco conceptual de la variable independiente — Desarrollo

de un modelo de prediccién de quiebra financiera para las empresas ecuatorianas.

Block et al (2013)
Gitman & Zutter (2012)
Garrison et al (2007)

Coeficientes
de regresién

Gitman & Zutter (2012)

Arriaza (2006)

Desarrollo de un modelo de
prediccién de quiebra
financiera para las empresas
ecuatorianas

Abdesselam et al (2004)
Cochran (1981)

Abdesselam et al (2004)
Cochran (1981)

Rentabilidad

Endeudamiento
Block et al (2013)
Garrison et al (2007)

Block et al (2013)
Garrison et al (2007)

Block et al (2013)
Garrison et al (2007)

Fuente: Elaboracion propia

A continuacién, se hace una revision de la literatura respecto de las variables

independientes que intervendrdn en el modelo de prediccion de riesgo de quiebra de empresas

comerciales del Ecuador:

a) Coeficientes de regresion

De acuerdo con Arriaza (2006) corresponde a los pesos de las distintas variables

explicativas (independiente) de un fendmeno a estudiar, con lo cual se obtiene la funcion de

prediccion.

b) Liquidez

Segtn Block y Danielsen (2013) y Gitman y Zutter (2012) la liquidez es la capacidad

que tiene una organizacion para cubrir sus obligaciones en el corto plazo.
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Asi también, Gitman y Zutter (2012) manifiestan que cuando la liquidez se encuentra
en niveles bajos o se muestra decreciente, estaria mostrando una alerta temprana de
problemas de flujos de efectivo o inclusive de fracaso empresarial; por lo que, seria un

inminente predictor de problemas de quiebra empresarial.

La falta de flujos de efectivo en las organizaciones en el momento correcto puede
ocasionar la pérdida de oportunidades e inclusive la quiebra de la misma. Se debe recalcar
que el estado de flujo de efectivo, permite dar respuesta a interrogantes que no se pueden
responder mediante el andlisis del estado de resultados y balance general, pues podrian existir
organizaciones que estdn cumpliendo satisfactoriamente sus obligaciones con terceros, a

pesar de que su estado de resultados presente pérdidas (Garrison et al., 2007).

De ahi que, es importante realizar un anélisis sobre la liquidez de una empresa, para
ello se deben considerar varias interrogantes: ;el negocio genera suficientes flujos de efectivo
acorde al giro operativo del negocio?, ;la empresa alcanza el flujo de efectivo necesario para
cubrir sus deudas?, ;podré la empresa cancelar sus dividendos comunes?, ;por qué existen
diferencias entre las utilidades netas y los flujos de efectivo dentro de un periodo? (Garrison

et al., 2007).

En las Tablas 2.4 y 2.5, se puede observar las razones financieras utilizadas para la

medicién de la liquidez empresarial, asi como sus principales autores:

Tabla 2.4 Razones financieras de liquidez.

Activo corriente / Pasivo corriente

(Activo corriente - Pasivo Corriente) / Activo corriente
(Activo corriente - existencias) / Pasivo corriente
(Activo corriente - Pasivo Corriente) / Activo total

(Activo corriente - Pasivo Corriente) / Pasivo corriente

Fuente: Elaboracion propia
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Tabla 2.5 Variable Liquidez.

Variable Autor Titulo Afo Pais
Bloqk y Fpndamentos de administracion 2013 México
Danielsen financiera

Liquidez glllttr;:rm y Principios de administracién financiera 2012 Meéxico
Sarnson ot Contabilidad administrativa 2007 Meéxico

Fuente: Elaboracién propia

e Solvencia

De acuerdo con Gitman y Zutter (2012) la solvencia es la capacidad con la que una

empresa puede respaldar o cubrir sus obligaciones.

A continuacién, en las Tablas 2.6 y 2.7, se presenta los indicadores que han sido

considerados como razones financieras de la solvencia y su principal autor.

Tabla 2.6 Razones financiera de Solvencia.

Resultados acumulados / Activos totales
(Patrimonio neto - Capital Suscrito) / Activo total
Patrimonio neto / Pasivo total

(Patrimonio neto - Capital Suscrito) / Pasivo total
Patrimonio neto / Activo total

Fuente: Elaboracion propia

Tabla 2.7 Variable Solvencia.

Variable Autor Titulo Afo Pais
Solvencia g:lirtgin y Principios de administracion financiera 2012 Meéxico

Fuente: Elaboracién propia



e Rentabilidad

Constituyen razones financieras que permiten medir la eficiencia con la cual una
empresa lleva sus actividades relacionadas con el giro del negocio, su andlisis se lo hace
desde un enfoque del accionista. Su cdlculo se obtiene a través del uso de informacién

relacionada con la utilidad neta, dividendos y capital contable (Garrison et al., 2007).

Block y Danielsen (2013), por su parte manifiestan que las razones de rentabilidad
son aquellos medidores de desempefio que permiten conocer la capacidad con la cual una

empresa genera rendimiento sobre las ventas, activos totales y capital invertido.
A continuacién, en la Tabla 2.8, se hace un detalle de las razones financieras

rentabilidad que han sido consideradas en diferentes modelos de prediccion de quiebra, con

sus autores:

Tabla 2.8 Razones Financieras de Rentabilidad.

Ganancias antes de intereses e impuestos / Activos totales
Ingresos de negocio / Patrimonio neto

Ganancias antes de intereses e impuestos / Ventas
Beneficio neto / Patrimonio neto

Ganancias antes de intereses e impuestos / (Activo total - Pasivo corriente)

Fuente: Elaboracién propia

Tabla 2.9 Variable Rentabilidad

Variable Autor Titulo Afo Pais
Block y Fundamentos de administracion ‘o
Rentabilidad Danielsen financiera 2013 México
Garrison et al. Contabilidad administrativa 2007  México

Fuente: Elaboracion propia
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e Endeudamiento

Corresponde a la aplicacion de razones financieras que permiten medir el nivel de
apalancamiento financiero que puede tener una empresa. Su resultado se obtiene a través de
la diferencia que existe entre el rendimiento que genera la compaiiia (resultados) sobre su
inversion y la tasa de rendimiento que debe cancelar a sus acreedores; por lo que, si el
resultado es positivo favorece al accionista ya que tendria un apalancamiento positivo

(Garrison et al., 2007).

De acuerdo con Block y Danielsen (2013) el endeudamiento constituye la posicion
general de la organizacion frente a sus activos y la capacidad que tiene para generar

resultados positivos.
Asi también, las razones financieras relacionadas con el endeudamiento y aplicadas

en los diferentes modelos, se encuentran en la tabla 2.10. En la tabla 2.11, se muestra sus

autores.

Tabla 2.10 Razone s financieras de Endeudamiento.

Pasivo corriene / Activo corriente
Pasivo total / Activo total

Pasivo total / Ventas

Beneficio neto / Pasivo total

Fuente: Elaboracion propia

Tabla 2.11 Variable Endeudamiento.

Variable Autor Titulo Ao Pais
Bloqk y Fpndamentos de administracién 2013 México
Danielsen financiera
E d d . t . . PR .« . .,
ndeudamiento Gitman y Ppncqsnos de administracion 2012 México
Zutter financiera
Garrison et al.  Contabilidad administrativa 2007  México

Fuente: Elaboracién propia
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e Actividad

Varios de los problemas que se suscitan respecto de la rentabilidad de una
organizacion viene dado por la capacidad que tienen las mismas para emplear sus recursos
de manera efectiva, de ahi que es necesario medir la actividad de una empresa, misma que se
lo hace a través de la aplicacion de razones que evaluen la utilizacion de los activos, como

son: cuentas por cobrar, inventarios y los activos a largo plazo (Block y Danielsen, 2013).

Debiendo recalcar que la actividad a la que se hace referencia es respecto del nimero
de veces que una empresa vende sus inventarios, la periodicidad con la que recupera su
cartera de crédito; y, la productividad que generan sus activos fijos con relacién a las ventas

que generan (Block y Danielsen, 2013).

Por otra parte, se tiene lo que es la razon de las cuentas por cobrar, que constituye la
razon financiera que mide el tiempo con el cual las cuentas por cobrar rotan o se liquidan. La
misma se obtiene dividiendo las ventas a crédito para el saldo promedio de las cuentas por
cobrar. La eficiencia en el tiempo de recuperaciéon de las cuentas por cobrar, serdn
consideradas buenas o malas, en funcién de las politicas de crédito que mantenga una

empresa (Garrison et al., 2007).
A su vez, en las Tabla 2.12 y 2.13, se puede observar las razones financieras de

actividad, utilizadas en los diferentes modelos de prediccion de quiebra empresarial y sus

principales autores.

Tabla 2.12 Razones financieras de Actividad.

Ventas / activos totales

Ventas / Activo fijo

Ventas / Existencias terminadas
Costo de ventas / Existencias

Ventas / Cuentas por cobrar

Fuente: Elaboracion propia
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Tabla 2.13 Variable Actividad.

Variable Autor Titulo Ao Pais
Block y Fundamentos de administracion ‘o

Actividad Danielsen financiera 2013 Mexico
Garrison et al. Contabilidad administrativa 2007  Meéxico

Fuente: Elaboracién propia

e Variables de control

Se han establecido como variables que podrian tener cierta incidencia al momento de
la prediccién del riesgo de quiebra de una empresa al tamaifio y edad de las organizaciones,

de ahi que a continuacién se hace un andlisis de la literatura de cada una de estas.

Tamano

El nimero de empleados que labora en una empresa es uno de los determinantes del
tamafio de la organizacion; por lo que si se considera este factor al momento de predecir la
quiebra de una empresa, se dice que aquellas que tienen un nimero reducido de trabajadores
tienen un nivel de quiebra més representativo, lo cual viene dado por la posibilidad que tiene
de mantener dentro de su estructura personal calificado ya que su tamafo no le permite ser

competitiva debido a su capital limitado (Abdesselam et al., 2004 y Cochran, 1981).

Edad

El tiempo de vida que tiene o tuvo una empresa en el mercado, es un factor
significante en la prediccion de la quiebra empresarial (Watson y Everett, 1996; Henderson,
1999). Se considera que las empresas tienen en mayor nivel a fracasar o quebrar en sus afios
de inicio, debido a que estas deben hacer mayores esfuerzos para mantener sus indices de
liquidez en una forma adecuada; ademds, de que el proceso de aprendizaje tiene su costo

(Ortiz, 2016).
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Tabla 2.14 Variables de control.

Variables Autor Titulo Afo Pais
An explanation of the life span of new
~ Abdesselam French  firms. Small business 2004 EEUU
Tamano y etal. .
economics
Edad EEUU
Cochran Small business mortality rates 1981 T

Fuente: Elaboracién propia

2.3 Sintesis del marco teodrico

A través, del desarrollo del marco tedrico relacionado con el riesgo de quiebra
empresarial, se observa los esfuerzos que se han realizado a nivel mundial los diferentes
autores con el fin de establecer modelos que permitan predecir el riesgo de quiebra de las
empresas, teniendo en cuenta una diversidad de circunstancias como es el comportamiento
de la economia, razones financieras y modelos de gestion, entre las principales; sin embargo,
en su mayoria concuerdan en que se puede predecir el riesgo de quiebra de una empresa
considerando las razones financieras, especialmente de aquellas que tienen que ver con la

liquidez, solvencia, endeudamiento, rendimiento y actividad.

Asi también se considera que es importante considerar en la prediccion de riesgo de

quiebra empresarial, el tamafio y edad de una organizacion.

2.3.1 Modelo grafico propuesto

Tomando en cuenta lo desarrollado en el marco tedrico, en la figura 2.2, se muestra
el disefio del modelo conceptual que explica, que en base al comportamiento de las razones
financieras de liquidez, solvencia, rentabilidad, endeudamiento y actividad; y, al tamafio y
edad de las empresas, se puede medir el nivel de riesgo de quiebra o fragilidad financiera al

que puede estar expuesto una empresa.
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Figura 2.2 Modelo conceptual

VARIABLES INDEPENDIENTES
Desarrollo de un
modelo de prediccion
de riesgo de quiebra
Coeficientes de
regresion
Liquidez VARIABLE DEPENDIENTE
Solvencia
Rentabilidad Riesgo de Quiebra Flnar}aera de las empresas
ecuatorianas
Endeudamiento
Actividad Emp r.esas c9n r1e§ £0 Empresas sanas
de quiebra financiera
Tamafio
Edad
Altman (1968) Altman, (1968, 1984, 2013)
Beaver (1966) Ohlson (1980)
Garrison et al (2007) Ko et al (2001)
Claramunt et al (2012) Mongrut et al (2011)
Gitman & Zutter (2012) Barboza et al (2017)

Fuente: Elaboracion propia

2.3.2 Hipotesis General de la investigaciéon

De los antecedentes descritos en funcidn de la revision de la literatura, planteamiento

del problema y objetivos propuestos, la hipotesis principal de la investigacion es la siguiente:



Ho: El desarrollo de un modelo de prediccion de riesgo de quiebra, bajo los métodos
de andlisis factorial y Logit, permite predecir la quiebra financiera de las empresas

comerciales del Ecuador.

Las razones financieras de liquidez, solvencia, rentabilidad y actividad; y, el tamafio
y edad de las empresas, son variables endégenas dentro de este modelo y tienen las hipdtesis
de que si influye o no en la quiebra de las organizaciones; por lo tanto, es importante analizar

su impacto; de ahi, se plantean las siguientes hip6tesis secundarias:

Hi: La razén de liquidez, tiene un impacto significativo en la prediccién de quiebra

de las empresas comerciales del Ecuador.

H»: La razén de solvencia, tiene un impacto significativo en la prediccién de quiebra

de las empresas comerciales del Ecuador.

Hs: La razén de rentabilidad, tiene un impacto significativo en la prediccion de

quiebra de las empresas comerciales del Ecuador.

Hi: La razén de endeudamiento, tiene un impacto significativo en la prediccién de

quiebra de las empresas comerciales del Ecuador.

Hs: La razén de actividad, tiene un impacto significativo en la prediccion de quiebra

de las empresas comerciales del Ecuador.

He: El tamafio de la empresa, tiene un impacto significativo en la prediccion de
quiebra de las empresas comerciales del Ecuador.
H7: La edad de la empresa, tiene un impacto significativo en la prediccién de quiebra

de las empresas comerciales del Ecuador.
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2.3.3 Modelo hipotético

Con fundamento en el modelo conceptual que muestra en la Figura 2.2, se desarrolla
el modelo hipotético que se presenta en la Figura 2.3, en el cual se observa la incidencia que
tendrian las variables independientes en la prediccion del riesgo de quiebra empresarial; las

cuales, a su vez representan las betas relacionadas con las hipétesis de la investigacion.

Figura 2.3 Modelo esquemético de la hipotesis

VARIABLES INDEPENDIENTES
Desarrollo de un
modelo de prediccion
de riesgo de quiebra
Coeficientes de
regresion
Bo
Liquidez \ VARIABLE DEPENDIENTE
B1
Solvencia
B,
Rentabilidad B, Riesgo de Quiebra Finarfciera de las empresas
ecuatorianas
Ba
Endeudamiento =
Bs
Actividad Emp rfssas C(.m rle.s g0 Empresas sanas
Be de quiebra financiera
Tamaiio B,
Edad
Altman (1968) Altman, (1968, 1984, 2013)
Beaver (1966) Ohlson (1980)
Garrison et al (2007) Ko et al (2001)
Claramunt et al (2012) Mongrut et al (2011)
Gitman & Zutter (2012) Barboza et al (2017)

Fuente: Elaboracion propia



Recapitulacién

En el presente capitulo lo que se ha realizado es un andlisis del estado del arte
relacionado con la prediccion del riesgo de quiebra empresarial, evidencidndose que a través
del tiempo se ha generado una diversidad de modelos para medir el riesgo de quiebra, en
unos casos en forma general y otras mds especificas; sin embargo, en el caso ecuatoriano se
ha desarrollado un estudio en forma general, por lo que es necesario hacer estudios més
especificos. A su vez, se ha realizado el andlisis tedrico de las diferentes variables que
intervienen en la investigacion y a su vez se ha realizado el planteamiento de un esquema de

hipotesis a ser probadas a través del plan de investigacion.
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CAPITULO 3. METODO DEL ESTUDIO

EL método de estudio, constituye el plan que el investigador propone con la finalidad
de probar las hipdtesis planteadas; de ahi que, en el presente capitulo se realiza un anélisis
tedrico y préctico del tipo, disefio y técnicas de la investigacidn; universo, poblacién y
muestra de estudio; descripciéon del trabajo de campo ejecutado; modelos estadisticos

aplicados; y, la medicién de la confiabilidad y validez del fenémeno investigado.

3.1 Tipo y diseiio de la investigacion

Segin Herndndez et al. (2014) la investigacién es un proceso sistemadtico, critico y
empirico, que contribuye para el estudio de un fendmeno o problema; por lo que a

continuacidn, trataremos sobre el enfoque que se da al presente estudio.

3.1.1 Tipo de investigacion

Esta investigacion es de cardcter cuantitativa, exploratoria, descriptiva, correlacional

y explicativa - causal, dado los siguientes fundamentos:

Segin Guerrero y Guerrero (2014) un estudio cuantitativo es aquel que permite
comprobar una hipétesis de forma probabilistica con el fin de crear teorias generales; a su
vez, manifiesta que estos estudios se los realiza a través del uso de modelos estadisticos que
permite aceptar o rechazar con un nivel de seguridad la hipétesis planteada. Asi también,
Hernandez et al. (2014) indica que un estudio es cuantitativo, cuando este sigue un proceso
secuencial riguroso, que comprende hacer un andlisis del estado del arte, plantear un
problema, objetivos, hipétesis y variables, para de ahi establecer un plan para probarlas y
definir una metodologia estadistica que permita evaluar los resultados, para finalmente sacar

unas conclusiones.

Bajo este esquema, este estudio es cuantitativo, por cuanto se ha desarrollado el estado

del arte relacionado con la quiebra empresarial a nivel mundial, se ha planteado como
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problema la necesidad que tienen las empresas del sector comercial ecuatoriano de contar
con una herramienta que permita medir la probabilidad de riesgo de quiebra empresarial,
estableciéndose objetivos, hip6tesis y variables, que se prueban a través de la aplicacion del
modelo estadistico de regresion logistica; lo cual ha permitido alcanzar conclusiones.

Aspectos que se observan mas adelante.

Asi mismo, Herndndez et al. (2014) y Cortés (2012) establecen que una investigacion
es exploratoria, cuando se desea estudiar un fenémeno o problema que ha tenido poco
estudio. De ahi que, en la presente investigacion se realizd un andlisis de la literatura
relacionada con la prediccion de riesgo de quiebra empresarial, observdndose que existen
varios estudios a nivel mundial y especificamente uno en el Ecuador el cual tiene un enfoque
transversal y general para todos los sectores empresariales. Por lo tanto, es importante y
necesario para la economia ecuatoriana realizar un estudio mas especifico, considerando la
clasificacion de las empresas por su actividad econémica (comercial), ya que si tomamos en
cuenta lo manifestado por Altman (1968) se deben realizar estudios especificos, dado las
diferencias que se presentan en el comportamiento de las economias de los paises y entre los
tipos de empresas; asi como también, tomando en cuenta la informacion financiera de varios

afnos.

Por otra parte, Hernandez et al. (2014) y Cortés (2012) explican que un estudio
descriptivo es aquel en el que se busca demostrar las caracteristicas y comportamiento de las
variables sujetas a andlisis. Por lo tanto, el presente estudio es descriptivo ya que lo que se
pretende conceptualizar es el comportamiento de las variables independientes de estudio:
razones financieras, tamafio y edad, de las empresas comerciales sanas y quebradas, esto con
el fin de determinar si estas permiten clasificar a las empresas como sanas o con riesgo de

quiebra.

De acuerdo con Gujarati y Porter (2010) la correlacién constituye el grado de
asociacién lineal que existen entre las variables; asi también, Herndndez et al. (2014)
manifiesta que una investigacion es correlacional, debido a que del estudio de las variables

independientes se podrd determinar el nivel de incidencia o relacién que tienen sobre la
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variable dependiente; por lo tanto, el presente estudio es correlacional, ya que lo que se busca
es determinar qué incidencia tienen las variables denominadas razones financieras, tamafo y
edad, en la prediccion de riesgo de quiebra de las empresas comerciales, al punto de poder

clasificarlas como empresas con riesgo de quiebra o sanas.

Por ultimo, Hernandez et al. (2014) manifiesta que un estudio es explicativo — causal,
cuando este permite alcanzar conclusiones mds alld de lo descriptivo ya que busca definir la
causa que ocasiona un fenémeno o problema; de ahi que, esta investigacion es de cardcter
explicativa y causal, por cuanto busca demostrar que del comportamiento de las variables
independientes (razones financieras, tamafio y edad) estas pueden incidir en la estabilidad de

una empresa y por tanto son o no un referente para predecir el riesgo de quiebra.

3.1.2 Diseio de la investigacion

De acuerdo con, Rositas et al. (2006) el presente estudio es de cardcter positivista,
pues su proceso se fundamenta en aspectos como el conocimiento empirico y la experiencia
de los fenémenos naturales; de ahi que, para tratar de explicar la realidad, se debe explorar
ciertas relaciones y causas entre las variables subyacentes al fendmeno estudiado, para lo

cual también es necesario e importante apoyarse en métodos estadisticos.

Por otra parte, Herndndez et al. (2014) y Amiel (2014) manifiestan que las
investigaciones no experimentales constituyen un anélisis de variables que ya estdn dadas y
no existe ningln tipo de manipulacion o injerencia por parte del investigador, sobre estas; y,
solo se demuestra la relacion causa — efecto. Asi también, manifiestan que estas pueden ser
transeccionales, cuando se analizan datos que corresponden a un solo periodo o momento
tnico, con el fin de describir su comportamiento; y, longitudinales panel, cuando el andlisis
se lo hace a una misma muestra pero en diferentes periodos. Por lo tanto, esta investigacion
es no experimental, ya que lo que se busca es observar la incidencia que tienen las razones
financieras de liquidez, solvencia, endeudamiento, rentabilidad y actividad; y, el tamafio y
edad de las empresas, en la prediccion de riesgo de quiebra de las empresas comerciales del

Ecuador, sin que el investigador interfiera de alguna forma sobre el comportamiento de las
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variables, ya que las mismas vienen dadas por informaciéon de los estados financieros

presentados por las empresas quebradas y activas al ente de control.

A su vez, es de cardcter transeccional, por cuanto se analiza una muestra de aquellas
empresas que han quebrado y se encuentran sanas en el afio 2017; sin embargo, también es
longitudinal panel, debido a que de esta muestra se estudia el comportamiento de las variables
en diferentes periodos; es decir, se analiza el comportamiento de las razones financieras,

tamafio y edad de empresas sanas y quebradas, entre los afios 2012 y 2017.

De esta forma, se puede observar que el disefio de la investigacion es coherente y
adecuado; por cuanto, lo que se busca es que a través del estudio de la relacion de las variables
independientes (razones financieras, tamafio y edad de empresas comerciales) de diferentes
periodos y de empresas clasificadas como sanas o quebradas, es describir y explicar si una
empresa continuard funcionando o tiene el riesgo de un fracaso; lo que a su vez, permitiria

mejorar la toma de decisiones al interior de las organizaciones comerciales.

3.1.3 Técnicas de investigacion

En el desarrollo de la investigacion, se ha utilizado como técnicas de investigacion:
la técnica documental, a través de la cual se realiza un analisis del estado del arte relacionado
con el riesgo de quiebra empresarial, para lo cual se consideraron Journals de alto impacto;
es decir, que se encuentren en base de datos como JCR, Scopus, ProQuest, Science Direct,
Springer, Ebsco, principalmente; se ha utilizado la técnica bibliografica, con el fin de ordenar
electronicamente los documentos encontrados en las bases de datos; se ha aplicado la técnica
de campo, con la finalidad de obtener la informacién correspondiente a las bases de datos de
las empresas comerciales del Ecuador, tanto sanas como quebradas; es decir, informacién

general y sus estados financieros comprendidos entre los afios 2012 y 2017.

A su vez, se utiliza la técnica de calculo, a través de la cual se obtiene el resultado de
las razones financieras para cada una de las empresas en los diferentes periodos de anélisis;

asi también, se utiliza la estadistica descriptiva, con el fin de detallar los valores y
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puntuaciones obtenidas por cada variable; y, estadistica inferencia relacional a través de
métodos de andlisis factorial y regresion logistica, para obtener el modelo de prediccion de
riesgo de quiebra, para empresas del sector comercial del Ecuador. Proceso que se demuestra

mas adelante.

3.2 Unidad de analisis

Como se ha mencionado hasta ahora, el desarrollo de la investigacion para el disefio
del modelo de prediccién de riesgo de quiebra para empresas del Ecuador, se realiza con base
en la informacién financiera de las empresas comerciales que han fracasado y aquellas que
atn se encuentran funcionando correspondiente al periodo comprendido entre los afios 2012
y 2017, con el fin de obtener informacién respecto de sus razones financieras de liquidez,
solvencia, endeudamiento, rentabilidad y actividad. Procedimiento que se explica en el

apartado “Descripcion del trabajo de campo™.

3.2.1 Universo de estudio, poblacion y muestra

En base a la informacion obtenida de la Superintendencia de Companias, Valores y
Seguros del Ecuador, el universo de empresas ecuatorianas a mayo de 2019, es de 222,470,
compuesto por 21 sectores econdémicos, acorde con la clasificaciéon industrial internacional
uniforme CIIU, mismas que por su estado legal se divide en: activas, inactivas, canceladas,
disueltas y liquidadas. Sin embargo, de este universo, el nimero de empresas que presentaron
sus estados financieros al afio 2017, son 66,854 (Superintendencia de Compafiias, Valores y

Seguros [SCVS], 2019).

Con el fin de determinar la poblacion de estudio, en primera instancia se considera el
sector economico que, al afio 2017, presenta el mayor indice de fracaso o quiebra empresarial
con relacidn al universo; de ahi que, el sector denominado “Comercio al por mayor y menor;
reparacion de vehiculos automotores y motocicletas”, es el que mayor representacion y
afectacion presenta, ya que, de 14,824 empresas (22.17% con relacién al universo) que

presentaron sus estados financieros al periodo indicado, fracasaron 706 empresas que
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corresponde al 4.76% con relacion al total del sector, (Superintendencia de Compaiias,

Valores y Seguros, 2017).

A su vez, se considera el tamafio de las empresas, observandose que, 685 empresas
fracasadas, corresponden a las categorias de Micro empresas (volumen de ventas inferior a
100,000 USD), Pequefias empresas (volumen de ventas mayor a 100,000 USD e inferior a
1,000,000 USD) (INEC, 2019), que representa el 98% con relacién al total de empresas
fracasadas; de ahi que, se analizan las que tienen mayor participacion. Para el caso de las
empresas activas, considerando las mismas categorias, corresponde a 11,496, que representa
el 81.42% con relacion al total; 1o que nos da un total de 12,181 empresas, siendo el 5.62%

la porcién de empresas fracasadas.

A partir de las 685 empresas fracasadas, se analiza el nimero de empresas que
presentaron sus estados financieros de manera regular en los tltimos cinco afos antes del

2017; sobre lo cual, se observa que 409 asi lo hicieron, esto es el 60%.

A su vez, se realiza una estratificacion respecto de las edades de las empresas
fracasadas, observando que al 2017 las mismas oscilan entre 5 y 53 afios; por lo que, se
realiza una distribucion considerando rangos de diez afios. En la Tabla 3.1 se observa la

distribucién de las empresas.

Tabla 3.1 Distribucion de las empresas por edades.

Rango (afios) Nro. empresas % participacion
5al4 217 53.06%
15a24 119 29.09%
25a34 46 11.25%
35a44 18 4.40%

45 a 54 9 2.20%
Total 409 100.00 %

Fuente: Elaboracion propia

Como se puede observar en la Tabla 3.1, la mayor proporcion de empresas estd entre

los 5 y 14 afos de edad, es decir el 53.06%, aspecto que es concordante con lo que indica la
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SBA en Hernandez (2014) en el sentido de que las empresas en sus primeros afios de vida
tienen una mayor probabilidad de fracaso. Asi mismo, la proporcién de las empresas cuya
edad se encuentra en una madurez mediana, es decir, entre los 15 y 34 afios, muestra una
participacion del 39.12%, porcentaje que de igual forma es significativo, por lo que, es
necesario analizar el impacto que tienen su situacion financiera, tamafio y edad en el fracaso
empresarial. En cuanto a la porcién de empresas cuya edad es superior a los 35 afos, se
observa que es del 6.60%, lo que implica, que las empresas que llegan a un nivel de madurez

alto, su probabilidad de riesgo de fracaso es menor.

En este sentido, se considera como poblacion para la presente investigacion, aquellas
empresas micro y pequeflas empresas que alcanzaron una edad entre 15 y 35 afios y que
presentaron su ultimo estado financiero en el afio 2017, lo cual da lugar a un total de 167
empresas. Cabe indicar que adicionalmente se realiza un andlisis sobre la informacién
financiera de cada empresa, con el fin de identificar aquellas cuya informacion presenta datos
atipicos que puedan conllevar a sesgos representativos en la informacion, lo cual ocurre en

12 empresas; por lo que, la poblacion es de 155 empresas.

Los autores Arriaza (2006), Fernandez (2011), De la Garza, et al. (2013) y Rositas
(2014) manifiestan que cuando se trata de estudios con base en el andlisis discriminante, el
nimero de observaciones deberd ser como minimo de 5 y maximo 20 observaciones por cada
variable independiente, manifestando que es mas recomendable utilizar el mayor nimero con
la finalidad de brindar mayor confiabilidad a los resultados; razén por la cual, se utiliza el

total de la poblacion identificada (155 empresas).

Por otra parte, al tratarse de un estudio para desarrollar un modelo de prediccion de
riesgo de fracaso empresarial, bajo la metodologia de regresion logistica binaria, el anélisis
se lo hace considerando dos grupos, el grupo 1 que es de empresas sanas o estables y el grupo
2 de empresas fracasadas. Por lo que, para determinar el grupo de empresas sanas, se
considera la técnica de muestra balanceada o emparejada, es decir, por cada empresa
fracasada se escoge una empresa sana que cumpla las mismas caracteristicas que se tomaron

como criterio para determinar la poblacién de empresas quebradas o fracasadas (Tdmara,
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2019; Cleary y Hebb, 2016; De la Garza, et al., 2013; Xu, 2010; Guimaraes y Silva, 2008;
Segovia et al., 2003 y Altman 1968).

A su vez, con el fin de determinar el nivel de precision del modelo, es necesario
realizar pruebas posteriores, por lo que, se utilizan dos muestras, una para la prediccidén
(desarrollo del modelo) y otra para realizar una prueba posterior de precision. El criterio para
la definicién de las dos muestras se hace con base en la muestra definida (155 para cada
grupo), tomando una porcion de esta para la prueba, la cual es del 10% (15 empresas de cada

grupo) (Charitou et al., 2004; Segovia et al., 2013 y Chen et al., 2009).

Herndndez et al. (2014) manifiesta que el muestreo no probabilistico, es una
metodologia informal, basada en el criterio del investigador; de ahi que, en el presente estudio
se lo aplica para la seleccion de las empresas a ser analizadas, considerando las caracteristicas

de las empresas, esto es: tamafio, regularidad con la que presentan la informacién y edad.

3.3 Descripcion del trabajo de campo

Luego de que se ha obtenido la base de datos de las empresas sanas y quebradas del
sector comercial, en funcion de los pardmetros establecidos en el apartado que antecede, se
procedio a seleccionar las unidades muestrales a ser analizadas, sin hacer una distincion de

las empresas por el tipo de bienes que comercializan.

Con ello, se procedio a obtener las razones financieras de cada una de las empresas y
por cada afio, lo cual se realiz6 en un sistema paramétrico, por medio de hojas electrénicas,
con el fin de realizar un andlisis descriptivo de la informacién para asi poder entender de
mejor forma cudl fue el comportamiento de la informacién financiera y cémo influyé o puede
influir en el fracaso de las empresas. A partir de ello, se realiza un andlisis factorial para
medir la multidimensional de las razones financieras de las empresas sanas y fracasadas, asi
como, la multicolinealidad existente entre estas, para asi, identificar aquellas que

potencialmente explican a la variable dependiente; de ahi que, entre cada factor se escogid
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una como foco para el andlisis, bajo el criterio de que sea la de mayor significancia no

presente multicolinealidad y cuente con la mayor cantidad de informacion.

3.3.1 Modelos estadisticos

De la revision de la literatura con el fin de conocer la evolucion que se ha tenido sobre
la prediccion del riesgo de fracaso empresarial y las metodologias aplicadas por cada
investigador, a continuacion, se realiza un anélisis de las principales con indicacién de los

resultados alcanzados:

Analisis discriminante simple (ADS)

Beaver (1966) basa su modelo en el andlisis financiero, para ello, realiza la aplicacién
de 30 razones financieras, las cuales divide en seis grupos, obteniendo una razén por cada
grupo. Utiliza el método discriminante con base en la regresion univariante, es decir, analiza
el comportamiento de cada razén financiera para determinar el nivel impacto y capacidad
para clasificar a las empresas como fracasadas o no fracasadas. De los resultados alcanzados,
establece que la razén que mejor contribuye para la clasificacion es la porcion de flujo de
efectivo entre deuda total, de ahi que, a un afio del fracaso presenta un error de tipo 1 de 6%
y de 18% para tipo 2, con un error total del 13%; y; a cinco afios del fracaso, errores de 8%

para tipo 1 y 28% para tipo 2, con un error total del 22%.

Analisis discriminante multivariante

Altman (1968) manifiesta que el andlisis de los problemas financieros de una
organizacidn se lo hace a partir del uso de indicadores financieros; la metodologia aplicada
fue el MDA ya que considera como ventajas el andlisis integral y la reduccién de la
dimensionalidad de las variables, al considerar dentro del modelo la informacién de las
empresas fracasadas y no fracasadas. Una de las principales desventajas es el hecho de que

los datos no cumplan el principio de normalidad los cual es un requisito para aplicar MDA
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sin embargo, manifiesta que prefiere probar la solidez del modelo a descartar la posibilidad

de analisis.

El andlisis se realiz6 sobre 66 empresas, 33 en bancarrota mismas que se acogieron
al capitulo X de la Ley de bancarrota durante el periodo 1946 y 1965, el valor promedio en
activos fue de 6,4 USD millones con un rango de entre 0,7 y 25,9 USD millones, mismo que
no es homogéneo debido a los diversos tipos de industria y tamafio. La seleccion de las
empresas sanas se lo hizo en forma aleatoria, considerando aquellas cuyo total de activos se
encuentra entre 1,0 y 25,00 USD millones, la razén para eliminar las empresas cuyos activos
es menor a 1,00 USD millones, es que el acceso a la informacion es limitado; y, aquellas
empresas cuyos montos de activos superiores a estos, dificilmente son empresas que

quiebren.

El método de seleccion de las razones financieras, se fundamenta en la significancia
estadistica de cada variable independiente con base en la aplicacion de varias funciones
alternativas, evaluacion de correlacion entre las variables, precisién predictiva y criterio del
investigador, determinando que las razones mds significativas son: capital de trabajo entre

activos totales y patrimonio a valor de mercado entre pasivo total.

El modelo alcanz6 un nivel de precision del 95%, a un afio de la quiebra, con un error
de tipo 1 de 6% y de tipo 2 de 3%; a dos afios del fracaso, alcanzé un nivel de acierto del
85% con errores de tipo 1 y 2 de 28% y 6%, respectivamente. A su vez, Altman (1968)
manifiesta que se realizaron pruebas hasta cinco afios ante de la quiebra con el fin de
determinar su nivel de confiabilidad, alcanzando resultados de 48%, 29% y 36%, tres, cuatro
y cinco afos antes, respectivamente, por lo que, concluye que el nivel de confiabilidad del

modelo preciso hasta dos afios antes de la quiebra.

Regresion logistica

Ohlson (1980) en su articulo manifiesta que su modelo de prediccién de riesgo de

quiebra se basa en la metodologia de regresion logistica, con el fin de evitar las limitaciones
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que causa la aplicacion del método de MDA, que si bien ha sido el mas utilizado para la
prediccidn; sin embargo, presenta algunos problemas como el requerir que los datos de las
variables predictoras deben presentar normalidad en los dos grupos y, de no ser el caso el
porcentaje de probabilidad que arroja como resultados tiene poca interpretacion; de ahi que,
expone que los niveles de prediccion de estos estudios anteriores son exagerados, ya que el
error de tipo 1 determinado en el estudio de Altman (1968), no es del 5% sino del 18%; asi
también indica que de un estudio realizado por Moyer en 1977 sobre el modelo Z-score, el

error de tipo 1 es del 25%.

A su vez, indica que la poblacién analizada son las empresas del sector industrial,
dejando de lado el resto de sectores ya que a decir del autor sus estructuras son diferentes;
asi también, se excluye las empresas que no cotizan en la bolsa de valores. Asi mismo, declara
que en su estudio hay empresas que no cuentan con todos los informes financieros en todos

los periodos analizados, sin embargo, si se consideran para su andlisis.

La seleccion de las razones financieras se lo realiza con base en la simplicidad de la
misma, siendo las siguientes: tamaiio de los activos, pasivo total entre activo total, capital de
trabajo entre activos totales, pasivos corrientes entre activos corrientes, dummy de solvencia,
utilidad operativa entre pasivo total, utilidad neta entre activo total, dummy de rentabilidad
y cambio en el ingreso neto. En lo que respecta a los resultados alcanzados identifican cuatro
factores bésicos que estadisticamente son significativos y explican la probabilidad de fracaso
empresarial, estos son: tamafio de la empresa, apalancamiento, rentabilidad y liquidez, siendo

las de mayor relevancia el tamafo y la rentabilidad.

Bajo este método, los niveles de acierto a un afio de la quiebra son del 100% para
empresas que fracasaron, con un error de Tipo 1 de 0%, mientras que, el error de Tipo 2 es
del 1%, es decir un nivel de acierto del 99%. A su vez, indica que la clasificacion adecuada

depende de la disponibilidad y calidad de la informacién para su andlisis.

Otros estudios, se describen en la Tabla 3.2, con indicacién de las metodologias y

resultados que alcanzaron en su aplicacion.
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Tabla 3.2 Estudios de fracaso empresarial y su metodologia aplicada.

Autor Pais (!e Muestra Método Resultados alcanzados
estudio
Beaver Andlisis discriminante De los resultados alcanzados, a un afio del fracaso presenta un error de tipo 1
(1966) EEUU 158 univariado de 6% y de 18% para tipo 2, con un error total del 13%; y; a cinco afios del
fracaso, errores de 8% para tipo 1 y 28% para tipo 2, con un error total del 22%.
e 4. 95% de confiabilidad. A pesar de no cumplir el principio de normalidad de lo
Altman Andlisis discriminante . - 2 . ; . .
EEUU 66 .. cual carecen la informacidén de razones financieras, se evalda la solidez de
(1968) multivariante .
modelo y se aplica MDA.
Von Stein
(1968) y
Beerman Alemania 42 Anadlisis discriminante Aplicando la prueba dicotdmica media, arroja errores de clasificacion de 9,5%,
(1976) en multivariante 19%, 28,6% y 38,1% de 1 a cuatro afios de la quiebra, respectivamente.
Altman
(1984)
Pruebas paramétricas y
Weibel no paramétricas
(1973) en Suiza 7 univariadas, Andlisis de  Se dice que sus resultados de clasificacion fueron aceptables sin embargo no
Altman conglomerados para existe evidencia que demuestre los mismos.
(1984) seleccionar las razones
financieras a utilizar
Bilderbeek
(1977) en Andlisis discriminante Su nivel de clasificacion oscila entre el 70 y 80% a un afio de la quiebra y es
Holanda 97 . . ~ .
Altman multivariante constantes hasta el quinto afio antes de la quiebra.
(1984)
Van
Frederikslust Paises Andlisis discriminante El nivel de clasificacién del modelo a un afio del fracaso es de 5% para error
(1978) en . 40 L Tipo 1 y 10% para Tipo 2; a dos afios del fracaso es de 15% y 20%,
Bajos multivariante .
Altaman respectivamente.
(1984)
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Tabla 3.2 Estudios de fracaso empresarial y su metodologia aplicada (continuacidn).

Autor E;Els d(:(e) Muestra Método Resultados alcanzados
Weinrinch Andlisis Factorial,
(1978) en Analisis discriminante Errores de Tipo 1 de 11%, 15,7% y 21,9%, de dos a cuatro afios antes del
Altman Alemania 88 univariante, Andlisis fracaso, respectivamente. Para el caso del error de Tipo 2 es del 20% en todos
discriminante los afios.
(1984) Lo
multivariante.
Knight El estudio no alcanza resultados importantes con relacidn a otros estudios, pues
(1979) en Canadé 7 Andlisis discriminante presente un error de Tipo 1 de 36% y 46% de Tipo 2. Manifestando que el
Altman multivariante modelo de anélisis discriminante no fue exitoso. Aduce que los resultados bajos
(1984) se habrian presentado por la diversificacion en el tipo de empresas.
Ohl Los niveles de acertabilidad a un afio de la quiebra es del 100% para
(a 9§8;1 EEUU 2163* Regresién logistica empresas que fracasaron, con un error de Tipo 1 de 0%, mientras que, el
error de Tipo 2 es del 1%, es decir un nivel de acierto del 99%
La muestra analizada es pequefia lo cual puede conllevar a que los resultados
Reeresion lineal no sean relevantes. Concluye que hubiese sido mejor primero aplicar un
Regresién cua dr;’l tica andlisis factorial y de ahi aplicar el andlisis discriminante.
An%ilisis discriminant’e Indica que la regresién cuadratica arroja resultados aceptables para el segundo
Castacna multivariante y tercer afio antes de la quiebra. A su vez indica que los modelos lineales se
Matolgc S y Australia 42 Modelos tem, orales vrs desempefian mejor que el modelo cuadrético. Sin embargo, los resultados de
(1981) y Modelos ate HI; porales * clasificacion de regresion cuadritica atemporal son mejores entre el primero y

Analisis factorial, Prueba
de validacién de
Lachenbruch (1967)

quinto afio antes del fracaso. Los porcentajes generales de acierto son del
88,09%, 76,18%, 83,33%, 80,94% y 61,90%, de uno a cinco afos,
respectivamente, siendo a un afio el que mejor clasifica, esto es con un erro de
Tipo 1 de 19% y para T2 de 5%; en todo los periodos se clasifica mejor a las
empresas sanas.
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Tabla 3.2 Estudios de fracaso empresarial y su metodologia aplicada (continuacidn).

Autor Pais (!e Muestra Método Resultados alcanzados
estudio
Regresion lineal
estandar, Regresion
ko (1982) en lineal con interacciones,
Altman Japon 82 Modelo cuadratico, Alcanzé el 82,9% de acierto en la clasificacion,
(1984) Anélisis discriminante
multivariante, Analisis
factorial
El modelo bajo MDA clasifica correctamente en un 86,84% las observaciones,
P mientras que el modelo a través de red neuronal cldsica adecuadamente el
Odomy Red neuronal, Analisis . . Ny
Sharda EEUU 129+ discriminante 100% de observaciones. Aplicando en la muestra de prueba para precision de
(1992) multivariante 80/20 con MDA se a}canza el 70% y con Redes Neuronales 77,78 %, utilizando
una prueba de precision con 90/10 con MDA se alcanza el 59,26% y con Redes
Neuronales se mantiene el porcentaje, esto es 77,78%
El modelo no es un predictor de bancarrota, una porque al momento de realizar
Altman et México 38 Andlisis discriminante el modelo los emisores de eurobonos no experimentaron incumplimeintos, lo
al. (1998) multivariante. cual se da con posterioridad y segundo es por el hecho de que el ambiente
politico y econémico de México es variante.
El modelo clasifica con un nivel de prediccién del 100% a un afio de la quiebra
y 75% a cinco aios de la quiebra, con un minimo de reglas. En la muestra con
Dimitras et reglas fuertes, a un afio clasifica a 71% y a tres a 55%, lo cual reduce
Grecia 80 Rough Set sustancialmente su nivel de clasificacion. Al aplicar en una muestra de prueba

al. (1999)

los resultados se reducen.
Aplicando Regresion logistica alcanza el 90% a un afio de la quiebray 75% a
cinco afios; con precision, el 60% a un afio de la quiebra y 55% a tres afios.
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Tabla 3.2 Estudios de fracaso empresarial y su metodologia aplicada (continuacidn).

Autor Pais (!e Muestra Método Resultados alcanzados
estudio
Altman Andlisis Discriminante El nivel de clasificacion de las observaciones es del 95%, con errores T1 de
(2013) EEUU 66 multivariante 6% y T2 de 3%. El modelo que clasifica a las empresas que no cotizan en la
bolsa de valores alcanza un nivel de T1 9% y T2 3%.
Sin prueba de entrenamiento, el nivel de clasificacion general es 89%, el mejor
Ko et al. . CRIS. Redes Neuronales, resultado es con CRIS 92% en muestra emparejada; gumentandq !a m.liestra
Taiwan 53 P . resultado es 94% con Logit y fundamentalmente mejora la clasificacion de
(2001) Andlisis Logit .. .
empresas sanas. Si se incluye la muestra reservada los resultados mejoran para
CRIS y Redes Neuronales con 94% y para Logit es 89%.
Altman Andlisis discriminante el nivel de clasificacién de las observaciones es de 94% y 74% a uno y dos
EEUU 66* o - .
(2002) multivariante afios antes de la quiebra.
En cuanto a la clasificacién, los resultados son los siguientes:
e 4. MDA: error T1 23,8% y T2 16,7%, porcentaje general de 79% precision, 78%
Andlisis discriminante L
Romani . multivariante, Regresion pred.lcmon. . L
Chile 98 . ’ Logit: error T1 19,05% y T2 14,29%, porcentaje general de 83% precision,
(2002) Logistica, Redes N
Neuronales 85% prediccion.
Redes Neuronales: error de T1 2,38% y T2 7,32%, porcentaje general de 95%
en precision y prediccion.
. Republica e . . . cp g
Lizal (2002) Checa 383* Andlisis Probit No especifica los niveles de clasificacién de los modelos propuestos.
Minussi et . " . ‘s . e g .
al. (2002) Brasil 323 Regresion logistica El nivel de clasificaciéon del modelo es del 94,85% de observaciones.
Segovia et Espafia 7 Rouch Set El nivel de acierto en la clasificacion corresponde al 77,78 % de observaciones,
al. (2003) p & con un error en T1 y T2 de 22,22% para ambos casos.
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Tabla 3.2 Estudios de fracaso empresarial y su metodologia aplicada (continuacidn).

Autor Pais (!e Muestra Método Resultados alcanzados
estudio
Clasifica correctamente las observaciones en un 83% a un afio antes de la falla.
Para el caso del andlisis univariado, el mejor resultado es 89% con la razén
ganancias retenidas/activos totales.
En el modelo logit, el mejor prondstico es a un afios con un 80,95%, errores T1
Charitou et  Reino 102 Redes Neuronales y T2 de 14,29% y 23.,81%, respectivamente.
al. (2004) Unido Andlisis logit En el modelo Redes Neuronales, el mejor prondstico es a un aflo con un
83,33%, errores de T1 'y T2 de 9,52% y 23,81%, respectivamente, es el modelo
que mejores resultados brinda.
En la aplicacién del modelo Z score, el porcentaje 82,5%, con errores de T1 y
T2 de 10% y 25%, respectivamente.
Mansur y % P . Clasifica correctamente las observaciones en un 95,1% un afio antes de la
Ness (2004) EEUU 61 Andlisis Logit quiebra y 88,1% a dos afos en la prueba de precision.
Fully et al. . e P . Clasifica al 98,6% de cooperativas como solventes, el error de T1 es de 18,18%
(2004) Brasil 103 Andlisis Logit y 1,09% para T2.
Niemira Se establece un modelo de prediccion de riesgo de quiebra financiera con
M EEUU - ANP enfoque en el sistema financiero, utilizando como variables {indices
Saaty (2004) ‘-
econdmicos
](32%%/56; ctal. EEUU 4781°% Regresion logistica Los niveles de aceptabilidad del modelo son superiores al 90%.
Logit tiene un mayor nivel de clasificacién correcta predictivo y de precision.
Ugurlu y Andlisis discriminante El MDA clasifica correctamente al 85,9% de observaciones y el Logit el
Aksoy Turquia 54 Andlisis logit 95,6%. Adicional, el modelo Logit alcanza los porcentajes de clasificacion
(2006) Andlisis factorial correcta de 94,5%, 94,3%, 91% y 87,1% de uno a cuatro afios de la quiebra,

respectivamente.
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Tabla 3.2 Estudios de fracaso empresarial y su metodologia aplicada (continuacidn).

Autor Pais (!e Muestra Método Resultados alcanzados
estudio
Massaro et Brasil 60* DEA (Anadlisis de Nivel de clasificacion es de 90% siento el error T1 del 10% y para T2 es de
al. (2007) envoltura de datos) 26%.
Guimaraes El modelo clasifica correctamente al 88,60% de las observaciones; con errores
Silva (20083)1 Brasil 116 Andlisis discriminante Tipo 1 y 2 de 11,4%; para el caso de la muestra para inferencia clasifica el
87,10% con errores de 11,40% y 14,30% para T1 y T2, respectivamente.
La aplicacion de los dos métodos da como resultado un nivel de acierto igual
que son de 95% y 80%, a uno y dos afos antes del fracaso, respectivamente;
siendo el andlisis logit el que presenta resultados levemente superiores al
Taboada Andlisis discriminante andlisis discriminante.
Lima (2038) Espaiia 60 Andlisis logit Con MDA se alcanza el 93,3% con errores en T1 de 10% y en T2 3,3%; a un
Andlisis factorial afio de fracaso y 80% acumulado con errores en T1 y T2 de 20% a dos afios
del fracaso. Con regresion logistica, para un afio antes del fracaso se alcanza
95% con errores en T1 y T2 de 6,7% y 3,3%, respectivamente; y, a dos aios se
logra un 81,4% con errores de T1 y T2 de 20,7% y 16,7%, respectivamente.
. AHP, Andlisis Concluye que el modelo Z score clasificé correctamente a la empresa analizada
Liet al. . L . o .
China 1* Discriminante y que el andlisis de variables cualitativas contribuyen para la toma de
(2009) . . o
multivariante, Z score decisiones respecto de la estabilidad de una empresa.
Un alto nimero de razones financieras analizadas, clasifica a las empresas
4. correctamente en mas de un 70%, sin embargo, por separado los niveles no son
Pozuelo et - Andlisis discriminante . . L
Espaiia 166 . tan alentadores. Las razones financieras que genera mayor discriminacién son:
al. (2009) univariante

razén mixta, que mide la rentabilidad respecto del endeudamiento, cuyo nivel
va desde 89% a un afio hasta el 70% a cinco afios.
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Tabla 3.2 Estudios de fracaso empresarial y su metodologia aplicada (continuacidn).

Autor Pais (!e Muestra Método Resultados alcanzados
estudio
Légica difusa
Chen et al. Tanén 200 Redes neuronales Los resultados alcanzados son los siguiente: con logit un promedio de 85%,
(2009) P Andlisis factorial con redes neuronales 87% y con Neuro Fuzzy 90%.
Regresion logistica
Fuzzy Analytic
Che et al. . % Hierarchy Process (AHP) - . .
(2010) Taiwan 22 Andlisis de envoltura de La probabilidad de error de Tipo 1 es de 22,2% y 5,9% de Tipo2.
datos (DEA)
SVM + Los resultados alcanzados son: 67% regresion logistica, 73% para red neuronal
Xu et al. China 304 Redes neuronales artificial y 81% para SVM, esto en el caso del primer grupo. Para el segundo
(2010) artificiales grupo los resultados son 73%, 75% y 82%, respectivamente. El modelo que
Anadlisis factorial presenta mejores resultados en los dos grupos es SVM.
Mosqueda México S RPV Preser,lta un error Tipo 1 de 40%, las empresas del sector.agromdustrlal serian
(2010) las més eficientes y las comerciales serian las de mayor riesgo.
Para el caso del grupo 1, se evidencia que el nivel de acierto general més alto
es del 88% a un afo de la quiebra, sin embargo, con relacién al error de Tipo
Korol y Logica difusa 1 el mejor resultado es a dos afios de la quiebra que es del 8% mientras que
Kordi Polonia 132* Redes neuronales para Tipo 2 es de 24,13%.
(2011) artificiales En el caso del segundo grupo el mejor resultado general es a un afio con el 81%
y los errores de Tl y T2 es mejor a dos afios con el 8% y 40,18%,
respectivamente.
Mongrut et Perti 64 Regresion binaria El modelo clasifica correctamente al 78,76% de las observaciones; con errores
al. (2011) logistica Tipo 1 de 21,28% y 21,21%.
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Tabla 3.2 Estudios de fracaso empresarial y su metodologia aplicada (continuacidn).

Autor Pais (!e Muestra Método Resultados alcanzados
estudio
Andlisis discriminante Los niveles de acierto en general para logit y MDA son de 83,8% y 83,3%,
Alhassan y . . . . p P
Reino multivariante respectivamente. Los niveles mds altos de clasificaciéon con MDA son para 1 y
Mohammed . 200 P . ~ . . i .
Unido Andlisis de regresion 2 aios antes de la quiebra con el 77% y 69% respectivamente; para logit son
(2012) .
logistica 75% y 712%.
. SVM + . e .
Ribeiro et al. . Se desarrolla 4 modelos con 3 enfoques y sus niveles de acertabilidad oscilan
Francia 1200 Redes neuronales
(2012) e entre 85,28% y 91,11%
artificiales
Para el caso de probabilidad de incumplimiento se da promedios de 2,25%,
Claramunt et Espafia 175% Modelos estructurales 1,76% y 2,04% para los afios 2005, 2006 y 2007, respectivamente; y, la tasa de
al. (2012) p Datos panel recuperacion en promedio es 97,34%, 96,97% y 96,79% en los aiios 2005,2006
y 2007, respectivamente; por lo que el nivel de acertabilidad es alto.
Caro y Andlisis de reeresion El nivel de acierto del modelo de regresion logistica mixta es del 91% vy del
Porporato Argentina 47* loefstica mix tf estandar es del 74,67%; el error de Tipo 1 es de 9,26% y para el estandar fue
(2013) g de 48,15%; el error de Tipo 2 es de 7,29% y en el estandar es de 12,50%.
Jaramillo e Meéxico 327% An?h.SIS de regresion El nivel de acierto del modelo es del 91,28%
Isaac (2012) logistica
Modelo Z score, Modelo
Vargasetal. Costa 0% de Ohlson, Modelo de Especifica resultados relacionados con la aplicaciéon de una encuesta, mas no
(2013) Rica Beaver, Arboles de los niveles de acierto en la aplicacién del modelo.
decisiones, Du pont
Lizarzaburu Perd 10% Iﬁ?ﬁtlllsiz drcgglc?gztgel En tres casos de 36 interacciones el modelo no predice correctamente, por lo
(2014) pie, AP tanto se presume que el modelo tendria un nivel de acierto del 92%.

modelo Z score
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Tabla 3.2 Estudios de fracaso empresarial y su metodologia aplicada (continuacidn).

Autor Pais (!e Muestra Método Resultados alcanzados
estudio
Se indica los resultados respecto del andlisis de 5 empresas, en donde se dice
que dos de ellas en el aflo 2008 se ubican en el rango gris, una se coloca en
. Andlisis discriminante rango gris entre el 2003 y 2006; y, una tultima se coloca en el 2004 se ubica en
Hernandez Costa P Y . . . . .
. 5% multiple, Aplicaciéon del ~ zona gris; el resto se ubica en zona segura. No se indica el nivel de acierto
(2014) Rica . P .
modelo Z score respecto de que si todas son sanas o existian quebradas. Por tanto, los niveles
de acierto serian del 100% considerando que ninguna se coloca en zona de
riesgo.
P . Aplicando MDA los resultados de clasificacién general son: 92%, 91%, 84 %,
Analisis factorial, . ~ . .

. e e . 75%, 69% de uno a cinco ailos antes de la quiebra y el porcentaje acumulado
Onofrei y . Andlisis discriminante ~ ) LT .
Lupu (2014) Rumania 100 multivariante, Regresién de todos los aflos es de 96%:; para el caso de la aplicacién del modelo logit, los

P loefstica ’ resultados son: 81%, 78%, 73%, 68% y 57% de uno a cinco afios antes de la
& quiebra y el acumulado de todos los afios es 84%.
gf)hllg)a etal, Japén 53904*  Regresién Probit No especifica el grado de clasificacién como quebradas o sanas.
Pekkaya y . " . e
Erol (2016) Turquia 108 AHP Alcanza un nivel de clasificacion del 66,54%
Cleary y EEUU 264 Andlisis discriminante Capacidad predictiva del 91,7%; los resultados de la aplicacién fuera de
Hebb (2016) multivariante muestra fue entre el 90 y 95%.
Para el caso de Argentina se alcanza un nivel de acierto general del 91,2%, con
Caro v Ortiz Chile, ) un error de Tipo 1 de 15,4% y 6,8 para Tipo 2; Chile alcanza una clasificacién
(201 7})/ Perti y 298* Arboles de decisiones general de 85,3%, con 36,4% y 10,1% para errores de Tipo 1 y 2,
Argentina respectivamente; y para Pert, una clasificacién general de 94%, con errores de
Tipo 1y 2 de 0% y 23,1%, respectivamente.
Cueva et al. Ecuador  22854*  Regresion Logit y Probit. Se indica el nivel g.eneral que es en .la aplicacion de los dos métodos del 99%,
(2017) no se hace referencia a los porcentajes por grupo.
Ladoy Espafia 1220% Regresion Logit y Probit; Se indica el nivel general que es en la aplicacion de los dos métodos del
Vivel (2018) p Andlisis factorial 92,80%, no se hace referencia a los porcentajes por grupo.

* Muestra no emparejada
Fuente: elaboracién propia

89



Tamara (2019), realiza una revision bibliogréfica sobre las distintas teorfas y modelos
de prediccién de quiebra empresarial que se han desarrollado en los dltimos 5 afios, en donde
hace un reflexion sobre los distintos métodos utilizados e, indica que gran parte de los autores
utilizaron la regresion logistica y el andlisis discriminante, aspecto que se aduce al hecho de
que estas metodologias permiten alcanzar niveles eficaces en prondstico y clasificacion de
las empresas como sanas o fracasadas. Situacion, que de igual forma se visualiza en la Tabla
3.2, en la cual se observa que la mayoria de estudios realizados a través del tiempo utilizaron
estas metodologias para el desarrollo de modelos de prediccion de quiebra y si no lo hicieron
como su método principal, lo utilizaron como un referente para comparar los resultados

alcanzados con otras metodologias.

De ahi que, el andlisis de la regresion constituye un estudio a través del cual se puede
determinar la dependencia de una variable respecto de una o varias variables independientes;
y, que a través de ello se puede proyectar o predecir la media poblacional (variable
dependiente) en funcion de unos valores conocidos (variables independientes), de muestras
repetidas. A su vez, de acuerdo con el tipo de variable analizada, estas pueden ser de escala
nominal, a las cuales también se les denomina categdricas o dicotomicas que se pueden
cuantificar con valores de 0 y 1; donde, 1 indica que cumple con la condicién y 0 que no

cumple con la condicion (Gujarati y Porter, 2010).

A su vez, la regresion logistica es més oportuna que el andlisis discriminante ya que
demanda el cumplimiento de supuestos menos rigidos, permite que las variables
independientes (predictoras) sean cualitativas, tamafio de muestra representativa, fiabilidad
de las variables independientes. Los objetivos de la regresion logistica son: a) identificar la
relacidn existente entre las variables predictoras y el fendmeno estudiado, establecer el nivel
en el que la independiente explica a la dependiente y estimar la probabilidad de cumplimiento
del evento, en este caso la quiebra empresarial. Asi también, se debe considerar que si los
datos de las variables independientes preceden al suceso (caso de estudio) la relacién de estas
con la dependiente representan factores de riesgo; es decir, lo que se pretende es que a través
del uso de la regresion logistica se determine la incidencia que tienen las razones financieras

en la estabilidad o fracaso de las empresas y en qué medida estas constituyen un factor de
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riesgo para la quiebra; se diferencia de la regresion lineal multivariante ya que la logistica

binaria se establece en términos de probabilidad (odds ratio) (Martinez, 1999).

Ademads, Arriaza (2006), Ohlson (1980) y Zmijewski (1984) explican que a través del
uso de la regresion lineal ordinal, esta requiere de homocedasticidad y normalidad en los
datos; sin embargo, al analizar razones financieras, estas no cumplen con dichos requisitos;
por lo tanto, la regresion logistica o andlisis Logit, reduce los margenes de error, por lo que
aplica correctamente en los casos en los cuales se presenta heterocedasticidad de los residuos
y una distribucién no normal, por cuanto la probabilidad se calcula a través del estimador de

maxima verosimilitud.

De Llano (2016) en su articulo indica que los modelos disefiados a partir del uso de
la regresion logistica, si bien no brindan tasas de acierto altas, son bastante practicos ya que
utiliza un nimero minimo de variables explicativas que permiten llegar a resultados
relevantes para la prictica y teoria, como por ejemplo las medidas de riesgo relativo (odds-

ratios).

De esta forma, en el presente estudio, al ser la variable dependiente dicotomica, se
aplica el modelo de regresion logistica; en donde, dicha variable tomara valores de 1 cuando

la empresa comercial tenga riesgo de fracaso y O cuando la empresa se encuentre sana.

Por lo expuesto, el modelo desarrollado se fundamenta en el método de regresion

logistica, representado en la siguiente ecuacion:

1
P =
1+ exp — (£B0 £ BjXij)

Donde:

P = valor que clasifica el objeto.

exp = base de los logaritmos neperianos.
o= Constante.

Bj = Peso de las variables predictoras (razén financiera) incluidas en el modelo.



Xjj = Valores de la razon financiera i-ésimo en el predictor j-€simo (1123....n5 J1,23...p)-

Cabe recalcar que el modelo de regresion logistica, calcula los coeficientes de

regresion f3j, mientras que las variables Xi son los valores reales Ohlson (1980).

En cuanto a la determinacion de las variables independientes a ser consideradas en el
modelo, en la Tabla 3.1, se muestra las variables que intervienen en la investigacién, donde
las razones financieras a utilizarse en el nuevo modelo, se clasificaron considerando 22
indicadores aplicados en los distintos modelos que tomaron como metodologia el Anélisis
Discriminante Multivariante — Z score. A partir de dicho listado se obtendran las razones
financieras a través de la aplicacion de los principales componentes como parte del andlisis

factorial.

Considerando que la seleccion de las variables independientes se lo hace a través de
los componentes principales, se debe recalcar que el anélisis factorial, constituye un método
estadistico que permite identificar la relaciéon que existe entre las diferentes variables
independientes y a partir de ello se plantea que de entre un grupo de ellas se podria generar
una variable no observable a la cual se le podria llamar factor; asi también, mientras mayor
sea el valor del peso factorial mayor serd la correlacion existente entre las variables, por lo
tanto, mayor serd la importancia del factor. Cabe recalcar, que el peso de correlacién de las
variables deberia ser minimo 0.70, lo cual estaria explicando al menos el 50% de la varianza
de las puntuaciones (Ferrando y Cristina, 2010); a través, de los componentes principales; se
mide la colinealidad de la variables y se descartan las de menor valor, posteriormente se
definen los factores y dentro de cada uno de estos se determina cuédles son las de mayor valor
(Lado y Vivel, 2018); aspecto que se describe en forma detallada en el capitulo de resultados

en el apartado de analisis factorial.

92



Tabla 3.3 Variables de la investigacion y su proceso de medicidn.

Variable Riesgo de Empresas con riesgo de fracaso A través de la métodologia de regresion logistica, se
dependiente quiebra Empresas sanas clasifica las empresas con riesgo de quiebra o sanas.
En funcién de las razones financieras determinadas para la
aplicaciéon del modelo y del cdlculo de las mismas, en
Coeficientes de regresion empresas que han quebrado y otras que se encuentran en
marcha, se aplicard el método de regresion logistica, para la
determinacién del coeficiente de cada razén financiera.
Liquidez Signo esperado
LIQ1 Activo corriente / Pasivo corriente -
LIQ2 (Activo corriente - Pasivo Corriente) / Activo corriente -
LIQ3 (Activo corriente - existencias) / Pasivo corriente -
LIQ4 (Activo corriente - Pasivo Corriente) / Activo total -
LIQS (Activo corriente - Pasivo Corriente) / Pasivo corriente -
Solvencia
SOLV1 Resultados acumulados / Activos totales -
Variables SOLV2 (Patrimonio neto - Capital Suscrito) / Activo total -
independientes SOLV4 Patrimonio neto / Pasivo total - Se toma como referencia los 24 indicadores mds utilizados
SOLV5 (Patrimonio neto - Capital Suscrito) / Pasivo total - en los diferentes modelos y de menor complejidad para su
Desarrollo de un Raz‘{“es SOLV6 Patrimonio neto / Activo total - calculo y obtencién de informacion y en funcién de ellos se
modelo de financieras Rentabilidad determinara las razones financieras que cumplan con los
prediccion de riesgo ROA Ganancias antes de intereses e impuestos / Activos totales - si'guientcs cril'erios: signitjlcanc'ia estadistica de entre 'lils
de quiebra RENT3 Ingresos de negocio / Patrimonio neto ) diferentes func10'nes fllternatlvas 1'ncluyendo la delerrmna'lcmn
de las contribuciones relativas de cada variable
RENT4 Ganancias antes de intereses e impuestos / Ventas - independiente; evaluaciéon de colinealidad, criterio del
ROE Beneficio neto / Patrimonio neto - investigador; observacién de la precisién predictiva de los
ROCE Ganancias antes de intereses e impuestos / (Activo total - Pasivo corriente) - diversos perfiles; y, mayor grado de disponibilidad de la
Endeudamiento informacion. Para ello se aplica entre otras el método de
ENDCP Pasivo corriene / Activo corriente + principales componentes a través del andlisis factorial.
ENDLP Pasivo total / Activo total +
ENDI1 Pasivo total / Ventas +
END2 Beneficio neto / Pasivo total -
Actividad
ACT1 Ventas / activos totales -
ACT2 Ventas / Activo fijo -
ACT3 Ventas / Existencias terminadas -
ACT4 Costo de ventas / Existencias +
ACTS Ventas / Cuentas por cobrar -
Tamafio  Tamafio de la empresa - Logaritmo natural del total de los activos

Variables de control

Edad

Afios

Tiempo de vida de la empresa

Fuente: Elaboracion propia.
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3.4 Medicion del fenomeno estudiado

De acuerdo con Avila (2006) en el campo de las ciencias sociales, la medicion hace
referencia al proceso de determinar la consistencia de los resultados alcanzados respecto de

los conceptos establecidos.

Por otra parte, segin Hernandez et al. (2014) es importante el anélisis de la medicién
de la investigacion ya que nos permite clasificar los resultados alcanzados, para asi poder
interpretarlos; de ahi que, se debe establecer un instrumento de medicién, mismo que debe

cumplir con los requisitos confianza y validez.

Todo esto, por cuanto se debe considerar que, en el presente estudio no experimental,
se pueden presentar errores, como: informacion financiera falsa, escasez de la informacién
financiera, mal uso de los métodos de calculo de las razones financieras, mal uso del modelo

estadistico, seleccidn inadecuada de las unidades muestrales, entre los principales.

Error que, desde el punto de vista de la medicion, viene dado por la diferencia entre

el resultado alcanzado y su valor real.

3.4.1 Evaluacion de la confiabilidad

Segin Bernal (2010) y Herndndez et al. (2014) la confiabilidad hace referencia a la
capacidad que tiene el instrumento o método utilizado en el estudio, para arrojar resultados

congruentes entre los diferentes resultados alcanzados.

La confiabilidad de un modelo aplicando regresion logistica se lo puede obtener de
dos formas: 1) a través de la interpretacion pseudo-R? que muestra un valor similar al
coeficiente de determinacién de la regresion lineal multivariante; sin embargo, suele ser un
valor reducido que tiene poca interpretacion; 2) es la mds utilizada por los autores de modelos

de prediccion de quiebra empresarial es aplicando el modelo ajustado, esto es que, un
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porcentaje elevado de acierto en la clasificacion de las observaciones por parte del modelo

desarrollado indica la utilidad del mismo (Martinez, 1999).

El método estadistico utilizado en el desarrollo del modelo de quiebra de empresas
comerciales del Ecuador, es a través de la regresion logistica, mismos que han sido aplicados
por varios autores, los cuales han llegado a conclusiones de que el modelo es adecuado para
predecir el riesgo de quiebra empresarial, con niveles de clasificacién acertada superiores al
80% de las observaciones (Ohlson, 1980; Castagna y Matolcsy, 1981; Ko et al., 2001; Beaver
etal., 2005; Mongrut et al., 2011; Cueva et al., 2017; Jaramillo e Isaac, 2012; Onofrei y Lupu,
2014; Lado y Vivel, 2018 y Tamara, 2019).

3.4.2 Evaluacion de la validez

Segtin Bernal (2010) y Herndndez et al. (2014) el método aplicado en un estudio,

tiene validez, cuando este tiene la capacidad de medir lo que tiene que medir.

Al respecto, en este estudio se hard uso de las razones financieras, las cuales han sido
desarrolladas con el fin de mostrar el estado o situacion financiera en el que se encuentra una
empresa; de ahi que, estas variables han sido utilizadas por la mayoria de autores que han
desarrollado modelos de prediccion de riesgo de quiebra empresarial, por cuanto han
resultado ser buenos predictores; tal es el caso, de: Altman (1968), Ohlson (1980), Castagna
y Matolcsy (1981), Odom y Sharda (1992), Altman et al. (1998), Dimitras et al. (1999), Ko
et al. (2001), Ugurlu y Aksoy (2006), Caro y Porporato (2013), Cueva et al. (2017) y Lado y
Vivel (2018).

Razén por la cual, es valido el uso de las razones financieras de liquidez, solvencia,

rentabilidad, endeudamiento y actividad; asi como, el tamafio y edad de las empresas.

Recapitulacion

En este apartado se analiz6 el disefio del plan de investigacion, del cual se desprende

que el estudio constituye una investigacion no experimental, cuantitativa, exploratoria,
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descriptiva y explicativa — causal; aspectos que se sustentan a través del desarrollo del tipo y
disefio de investigacion; ademds, se desarrolla la metodologia a través de la cual se lleva a
cabo la investigacion, para lo cual se explican aspectos como las técnicas de investigacion,
andlisis de datos (universo, poblacién, muestra), descripcidn del trabajo de campo, métodos
estadisticos aplicados (andlisis factorial, regresion logistica) y la evaluaciéon de la

confiabilidad y validez del estudio.
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CAPITULO 4. ANALISIS DE RESULTADOS

En este capitulo se presentan los resultados alcanzados con base en el tipo, disefo,
métodos y técnicas de investigacion establecidos en el capitulo anterior; para ello, el anélisis
se realiza en primera instancia considerando los resultados alcanzados en la aplicacion de la
prueba piloto en base a una porcién del tamafio de la muestra y posteriormente se muestran
los resultados definitivos de la investigacién. Todo esto con base en el andlisis descriptivo,

de normalidad de los datos y de correlacion, por medio del anélisis factorial.

Asi mismo, se presentan los resultados obtenidos en la aplicacion del modelo con
base en la regresion logistica, con la finalidad de establecer un modelo de predicciéon de
quiebra. Por dltimo, se realiza la comprobacién de hipdtesis, en donde se observa la
confiabilidad que brinda el citado modelo y el nivel de acertabilidad en la prediccion del

riesgo de quiebra en las empresas comerciales del Ecuador.

4.1 Prueba piloto

Este analisis se realiza considerando la informacion financiera de las empresas
quebradas y sanas, cuyo ultimo registro de informaciéon en la Superintendencia de

Compaiifas, Valores y Seguros fue en el transcurso del afio 2017.

La porcidn que se considerd para realizar la prueba piloto fue de 72 empresas (36
empresas sanas y 36 empresas quebradas) es decir el 6% con relacién al tamaiio de la muestra,
Garza (2013), que constituye 646 empresas activas y 685 empresas quebradas o fracasadas,

cuya seleccion fue realizada a través del método de nimeros aleatorios.

Par el efecto se realiza 12 pruebas pilotos considerando la combinacién de varios
indicadores financieros que representan las razones de liquidez, solvencia, rentabilidad,
endeudamiento y actividad; ademds, de las variables de control: tamafio de activos y edad.
Los indicadores que se consideran para correr el modelo de prediccion del riesgo de quiebra

empresarial son: (activo corriente — pasivo corriente) / activo total; capital contable / pasivo
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total; EBIT / activo total; total pasivo / total activo; y, volumen ventas inventario dos afios

antes / volumen ventas inventario tres afios antes.
4.1.1 Analisis descriptivo
En primera instancia se muestra un andlisis descriptivo respecto de las variables que
se utilizan para el desarrollo del modelo de prediccién de riesgo de quiebra de empresas en

el sector comercial del Ecuador. En la Tabla 4.1 se muestran los resultados respecto de la

media y desviacion tipica de las variables independientes:

Tabla 4.1 Andlisis descriptivo.

Variable Nro. Media Desv. tip.
Liquidez 72 -97,553 794,6983
Solvencia 72 37575533 306290,9480
Rentabilidad 72 925,628 7853.8895
Endeudamiento 72 -89,124 795,7069
Actividad 72 469 ,6858
Logaritmo natural activo 72 9,071 44217
total
Edad 72 11,824 9,1204
N valido (segin lista) 72

Fuente: elaboracion propia con base en los indicadores obtenidos de los estados
financieros proporcionados por la SCVS con ayuda de software SPSS.

Como se puede observar en la Tabla 4.1 la media del indicador de liquidez son
negativas, lo cual muestra que las empresas sujetas a andlisis presentan iliquidez dado que el
valor es de 97.55 veces, considerando que la razén aceptable en este indicador es de 1; asi
también, se observa que el indicador de solvencia muestra un nivel elevado lo cual no es
concordante con el nivel de iliquidez; a su vez, se puede observar que la media en cuanto al
indicador de actividad de muestra un nivel de 0,469 lo que representa un crecimiento en las
ventas; en cuanto a la edad de las empresas se observa que en promedio tienen 12 afios de
existencia; en cuanto al tamano de los activos y rentabilidad se puede observar que sus medias

son altas.
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En lo que tiene que ver con la desviacion tipica se puede observar que la solvencia
muestra una amplitud bastante exagerada con relacidon a la media, lo cual demuestra que
existen valores atipicos y a su vez sustenta la inconsistencia con relacién a la liquidez; en lo
que tiene que ver con los indicadores de actividad, tamaio de los activos y edad se ve que la
distancia existente entre los puntos extremos y la media es menor; por lo que, podriamos
decir que existe normalidad. En cuanto a los indicadores de liquidez, endeudamiento y

rentabilidad, su distancia con relacion a las medias, igualmente son significativas.

4.1.2 Analisis de normalidad

En la tabla 4.2 se muestran los resultados respectos del andlisis de normalidad de los
datos, debiendo considerar que en este caso la hip6tesis alternativa es la determinacién de la
no normalidad de los datos y la hipétesis nula corresponde a la normalidad de los datos. Para
el efecto se consider6 como estadistico de determinacién de normalidad el coeficiente de

Kolmogorof — Smirnov, dado que el tamafio de muestra sujeta a andlisis es mayor a 50

observaciones.
Tabla 4.2 Analisis de normalidad.
Kolmogorov-Smirnov”
Estadistico el Sig.

Liquidez 303 72 ,000
Solvencia 493 72 .000
Rentabilidad 533 72 ,000
Endeudamiento 531 72 ,000
Actividad ,309 72 ,000
Logaritmo natural activo 146 72 ,001
total

Edad 130 72 004

s

Fuente: elaboracién propia con base en los indicadores obtenidos de los estados
financieros proporcionados por la SCVS con ayuda de software SPSS.

De la informacion reflejada en la Tabla 4.2, podemos observar que el nivel de significancia
es menor a 0,05; por lo tanto, se rechaza la hipdtesis nula, ya que los datos de las variables

independientes no tienen normalidad; de ahi que, no cumple con uno de los principios para
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realizar una regresion lineal multivariante; por lo que, es aplicable una regresion logaritmica
ya que por el contrario uno de sus principios es que las variables independientes no tengan

normalidad y sean heteroceddasticos debido a que aplica el factor de verosimilitud.

4.1.3 Analisis de correlacion

A continuacion, en la Tabla 4.3, podemos observar el andlisis para la determinacién
de los niveles de correlacion entre las variables, para ello se tiene como hipétesis alternativa
la determinacion de la correlaciéon existente entre las variables independientes y la
dependiente; y, la hipotesis nula, que las variables independientes no se correlacionen con la

variable dependiente, para ello se utiliza el estadistico Rho de Spearman.

Tabla 4.3 Analisis de correlacion.

Rentabilid Endeudam Logaritmo Sana/
Liquidez  Solvencia . Actividad  natural Fdad
ad iento . Quebrada
activo total
Liquidez 1,000
Solvencia 527" 1,000
Rentabilidad -062 -233 1,000
Endeudamiento .’556" _)575“ 152 1,000
Rho de Spearman R
Actividad 063 -336 185 110 1,000
Logaritmo natural actiw fotal 148 377" 188 337" 389" 1,000
Edad -035 -027 -196 -027 244 198 1,000
Sana /Quebrada -120 -3127 370" 320" 178 233 -178 1,000

Fuente: elaboracion propia con base en los indicadores obtenidos de los estados financieros proporcionados por
la SCVS con ayuda de software SPSS.

Asi mismo, podemos observar que los indices de correlacion entre las variables
independientes son bajos a excepcidn de las correlaciones existente entre la variable liquidez
- endeudamiento y solvencia - endeudamiento, que presentan niveles de -0.656 y -0.575,
respectivamente. En lo que tiene que ver con la correlacion entre las variables independientes
de liquidez, solvencia y edad respecto de la variable dependiente, se observa que es inversa;

adicionalmente se evidencia que el nivel de correlacion es bajo.

A su vez es importante, conocer los resultados de un andlisis de correlacién individual de las
variables independientes respecto de la variable dependiente, para ello se considera el

estadistico de correlaciéon Chi — cuadrado de Pearson, en donde la hipdtesis alternativa es
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demostrar la correlacion y la hipétesis nula que las variables son independientes. En la Tabla

4.4 se observan los resultados:

Tabla 4.4 Correlacion por variables con Chi - cuadrado de Pearson.

Sig. asintdtica (hilateral)

Liquidez Sobencia  Remabiidad  Endeudamiento  Actividad Lw:;;ti'::l::::'m' Edad
Chi-cuadrado de Pearson 4 080 051 13 561 239 198
Razon de verosimilitudes 022 007 013 023 339 010 002
Asociacion lineal por lineal 298 304 7 337 229 026 107

N de casos validos

Fuente: elaboracion propia con base en los indicadores obtenidos de los estados financieros proporcionados por
la SCVS con ayuda de software SPSS.

De igual forma se puede observar que las variables de liquidez, endeudamiento, actividad,
tamaiio de los activos, segin el estadistico Chi — cuadrado de Pearson, no se correlacionan;
sin embargo, se puede observar que, para el caso de todos los indicadores y variables de
control, segin el estadistico de razén de verosimilitud estos se ajustarian, existiendo una

correlacion; a excepcion del indicador de actividad que nos muestra una falta de correlacion.

Por lo expuesto, es evidente que el método estadistico 6ptimo para el desarrollo del modelo
de prediccion de riesgo de quiebra empresarial en el sector comercial ecuatoriano, es la

regresion logistica.
4.1.4 Analisis estadistico
En este apartado se revisa los resultados obtenidos en la aplicacion de la metodologia
propuesta, esto es regresion logistica. En la tabla 4.5, podemos observar el nivel de

significancia que presenta el modelo, lo cual permite dar una respuesta de aceptacién o

rechazo de la hipétesis nula para asi demostrar que las variables si son independientes.
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Tabla 4.5 Andlisis del nivel de significancia del modelo.

Chi .
cuadrado el Sig.
Paso 23.691 7 ,001
Bloque 23,691 7 ,001
Modelo 23,691 7 ,001

Fuente: elaboracion propia con ayuda de software SPSS.

Como se puede observar en la tabla que antecede el nivel de significancia del modelo
es menor a 0,05; por tanto, no se rechaza la hipdtesis nula, puesto que el modelo demuestra
que si existe un grado de correlacion entre las variables independientes y la variable

dependiente.

Por otra parte, es importante determinar el nivel de acierto del modelo de regresion
logistica en la prediccion del riesgo de quiebra empresarial; por lo que, en la Tabla 4.6 se

observan dichos resultados:

Tabla 4.6 Nivel de acierto en la clasificacién del modelo.

Pronosticado

P .
Quebrada Sana orcentaje
correcto
Quebrada 23 13 63,9
Sana 9 27 75,0
Porcentaje global 69.4

Fuente: elaboracion propia con base en los indicadores obtenidos de los estados
financieros proporcionados por la SCVS con ayuda de software SPSS.

En el caso de la clasificacién, podemos observar que de la prueba piloto se alcanza
un nivel de clasificacion de las empresas segtin su condicién en un 69,4%, teniendo el mayor

grado de acertabilidad al momento de clasificar las empresas en aquellas cuyo estado es sana.

Por ultimo, en la Tabla 4.7, se puede observar los resultados alcanzados respeto de
las variables que componen el modelo, debiendo recalcar que el grado de significancia de la
constante y las betas es mayor a 0,05; por lo que, el nivel de correlacién que estos presentan

al momento de predecir el riesgo de quiebra empresarial no son significativos, excepto las
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variables de liquidez, endeudamiento y tamafio de los activos que son significativas con un

nivel de confianza de 90%.

Tabla 4.7 Variables de la ecuacion de regresion.

B ET. Wald Exp(B)
Liquidez 1,323 , 132 3,260 1 ,071 3,753
Solvencia ,000 ,000 916 1 339 1,000
Rentabilidad 7,179 6,038 1,414 1 234 1311,677
Endeudamiento 1,302 ,732 3,168 1 ,075 3,677
Actividad -,108 ,452 ,057 1 811 898
Logaritmo natural activo total J144 ,090 2,582 1 ,108 1,155
Edad -,041 ,031 1,716 1 190 960
Constante -1,740 1,055 2,720 1 099 176

Fuente: elaboracion propia con base en los indicadores obtenidos de los estados financieros proporcionados

por la SCVS con ayuda de software SPSS.

4.2 Resultados finales

En este apartado se analizan los resultados finales obtenidos mediante la aplicacion

de las técnicas y métodos estadisticos sobre la muestra seleccionada, con el fin de obtener el

modelo que con un mayor alto de probabilidad permita clasificar a las empresas comerciales

del Ecuador con riesgo de quiebra o fracaso

4.2.1 Analisis estadistico

A continuacion, se realiza un andlisis respecto del tipo y naturaleza de las empresas

que componen la muestra, asi como también se efectiia un andlisis factorial, descriptivo, de

normalidad y correlacion.

4.2.1.1 Descripcion de las empresas sujeto de analisis

Se considera como unidades de analisis las micro y pequefias empresas del sector

comercial ya que constituye el segmento de la economia que mayor participacién tiene con

relacion al total de empresas existente, esto es el 22.17%; ademads, de ser el sector en el cual

se ha presentado el mayor nimero de quiebras en el tiempo, esto es un 31.07% con relacién
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al total de empresas del mismo sector; a su vez, con la finalidad de proceder a desarrollar el
modelo de prediccion de quiebra de empresas bajo el método Logit, se estratifica la base de
datos considerando: 1) empresas que fracasaron, 2) presentaron sus ultimos estados
financieros en el afo 2017, 3) cuyo tiempo de vida oscila entre 10 y 35 afos, lo cual da como
resultado un total de 155 empresas fracasadas, de las cuales 140 serdn utilizadas para el

desarrollo del modelo y la diferencia para el andlisis de consistencia del modelo.

A su vez, como el modelo de prediccion de quiebra se lo obtiene bajo el método
estadistico de regresion logistica binario, es decir con su variable dependiente de naturaleza
dicotomica en donde 1 representa las empresas quebradas y O las empresas sanas, estas
dltimas se seleccionan considerando los mismos pardmetros para selecciéon de empresas

fracasadas.

De ahi que, en la Tabla 4.8, podemos observar una distribucion de las empresas por
la edad, donde claramente se ve que la mayor proporcion de empresas quebradas se encuentra
en la edad comprendida entre los 15 y 25 afios de edad, esto es, 213 empresas que representa

el 76.07% con relacion al total.

Tabla 4.8 Estructura de la muestra de empresas por edad.

Rango de edad Nro. empresas Nro. empresas  Total

(aios) fracasadas sanas

15-20 79 75 154

21-25 29 30 59

26 - 30 20 18 38
31-35 12 17 29
Total 140 140 280

Fuente: elaboracién propia.

Asi también en la Tabla 4.9, se presenta la clasificacion de las empresas de acuerdo
con su tamafio, en donde se puede ver que la mayor proporcion de empresas fracasadas se
encuentra en aquellas cuyo monto total de activos estd entre 0 y 200,000.00 USD, es decir,
111 empresas que representa el 79.28%. Cabe recalcar que, con la finalidad de mantener una
linealidad sobre la informacién que se utiliza para el desarrollo del modelo, sobre éste rubro

se aplica el logaritmo natural.
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Tabla 4.9 Estructura de la muestra de empresas por tamaio.

Rango total Nro. empresas Nro. empresas  Total

activos fracasadas sanas
en miles USD
000 - 200 111 106 217
200 - 400 20 16 36
400 - 600 3 10 13
600 — 800 3 3 6
> 800 3 5 8
Total 140 140 280

Fuente: elaboracién propia.

4.2.1.2 Analisis factorial

Con la finalidad de determinar la covarianza entre las variables independientes y la
dependiente e identificar las variables con mayor significancia, se realiza un anélisis factorial,

a través de la aplicacion del método varimax con solucién rotada (principales componentes).

En la tabla 4.11, se observa los resultados obtenidos del andlisis de correlacion,
aplicado a las variables (razones financieras) y dependiente (dicotomica, O sanas, 1
quebradas), con el fin de identificar los niveles de comunalidad existente entre las mismas,
para lo cual se toma como criterio una correlacién mayor a 0.50; evidenciandose que: las
variables LIQ1, LIQ3 y LIQ5, estan correlacionadas al 100%; LIQ2, LIQ4, SOLV2, SOLV6,
ENDCP, ENDLP, SOLV1 Y ROA, estan correlacionados al 64%, cabe indicar que entre
LIQ2, LIQ4, SOLV2, SOLV1 Y SOLV6, tienen una correlacion directa, mientras que el resto
se correlacionan inversamente directo, asi también se debe indicar que por la naturaleza de
las variables SOLV1 y ROA, al ser razones de solvencia y rendimiento y el resto relacionadas
con efectos de liquidez, estas son analizadas en forma independiente; ACT3 Y ACT4, se
correlacionan al 58%; y, ROE Y ROCE, estédn colineadas al 94%. En cuanto a la variable
dependiente se puede observar que la misma no se encuentra correlacionada con alguna de

las variables independientes.
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Tabla 4.10 Matriz de correlacion.

Variable LIQ1 LIQ2 LIQ3 LG4 LIQ5 SOLV2 SOLV4 SOLV5/SOLVE ENDCP ENDLP END1 ACT2 ~ ACT3 ACT4 ACT5 SOLVI ROA ACTi RENT3 RENT4 END2 | ROE ROCE EDAD TAMANO Y
LIQ1 1,000

L2 0,013 1,000

LIQ3 097 0,011 1,000

LIQ4 0,007/ 0933 0,006 1,000

LIQ5 1,000 0,013 0957 0,007 1,000

SOLV2 0,005 0402 0,004 0433 0,005 1,000

SOLv4 0215 0012 0214 0007 0215 0,009 1,000

SOLV5s 0,069 0,000 0,067 -0,001 0069 0300 0361 1,000

SOLV6 0,006 0697 0005 0748 0006/ 0585 0,009 0,000 1,000

ENDCP  -0,013/ 1,000 -0,011 0,933 -0,013 -0,402 -0,012 0,000 -0,697 1,000

ENDLP  -0,007 0,852 -0,006 -0,915 -0,007 -0478 -0,011 0,000 -0,814 0852 1,000

END1 -0,005 0,000 -0,005 0,000 -0,005 0002 -0,012 -0,001 0,000 0,000 0,000 1,000

ACT2 ~ -0,014 0009 -0,014 0000 -0014 0,001 -0,020 -0,006 0001 -0,009 0,000 -0,015 1,000

ACT3 ~ -0,008 0,000 -0,001 0,00 -0,008 0000 0,001 0000 0000 0000 0000 -0,015-0,003 1,000

ACT4  -0,007 0,000 -0,001 0,000 -0,007 0,00 -0,001 0,000 0,000 0,000 0,000 -0,013 0,020 0576 1,000

ACTS ~ -0,023 0,000 -0,024 0000 -0023 0,014 -0012 0,006 0000 0000 0000 -0,019 0,158 -0,008 0,019 1,000

SOLVt 0,001 0550 -0,001 0588 0001 0657 0010 0079 0499 -0550 -0,601 0,000 0003 0000 0,000 0,006 1,000

ROA 0,006 0490 0005 0526 0006 0040 0007 -0,001 0070 -0,490 -0,546 0,000 -0,002 0,000 0,000 0,000 0,325 1,000

RENT2  -0,008 0,009 -0,007 0,005 -0,008 0,008 -0,008 -0,005 0,005 -0,009 -0,007 -0,013 0,33 0010 0023 0050 0,009 0045 1,000

RENT3  -0,013 0,007 -0,013 0003 -0013 0010 -0,017 -0,003 0,006 -0,007 -0,005 -0010 0479 0079 0,153 0433 0006 0014 0244 1,000

RENT4  -0,008 0,000 -0,009 0,000 -0,008 0,00 -0,004 -0,004 0,002 0,000 -0,001 -0,359 0,06 0,005 0,005 0,002 0001 0014 0003 0007 1,000

RENTS  -0,179 -0,003 -0,192 -0,001 -0,179 -0,004 -0,156 -0,054 -0,002 0,003 0,002 0,002 0,008 0003 0001 0011 -0,002 0010 0005 0006 0301 1,000

ROE 0,005 -0,002 0,004 -0,001 0,005 -0,003 0,005 -0,001 -0,002 0,002 0001 -0,001 0,003 0002 0002 0004 -0,002 0042 0054 -0,001 0005 0,128 1,000

ROCE 0,001 -0,001 0001 -0,001 0001 -0,006 0,002 -0,001 -0,008 0,001 0,007 0000 0,004 0001 0001 0002 0000 -0,037 0058 0006 -0,004 0,125 0940 1,000

EDAD 0,044 -0,090 -0,034 -0,062 -0,044 -0,117 -0,010 -0,029 -0075 0,090 0092 0016 -0,027 -0,007 -0,038 -0,042 -0,130 -0,042 -0,087 -0071 -0,043 -0,045 -0,004 0,001 1,000
TAMANO 0,014 0,112 0015 0108 0014 0227 0028 0116 0124 -0,112 -0154 0016 0024 0019 0010 0015 0237 0092 -0031 0092 0008 0012 0017 0008 0,013 1,000
Y -0,027 -0,052 -0,031 -0,042 -0,027 -0,101 -0,031 -0,059 0,055 0,052 0,069 0,025 0,046 0,011 0,020 -0,001 -0,086 -0,044 -0,035 0,018 -0,013 -0,013 -0,031 -0,019 0,039 -0,161 1,000

Fuente: elaboracién propia con base en los indicadores financieros aplicados en las bases de datos de estados

financieros reportados por la SCVS y ayuda de software SPSS.
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A su vez, en la Tabla de la 4.10, se muestra la matriz de componentes rotados, en
donde se puede observar una composicion de 11 factores con el fin de darle mayor
consistencia al modelo. Cabe tener en cuenta, que de que cada factor se obtiene una

variable especifica que represente al factor, siendo esta la mas significativa.

Tabla 4.11 Matriz de componentes rotados — anélisis factorial.

Factor
1 3 % 9 10 I
Variable 104 ROCE RENT3 EDAD TAMARNO ACTI
LIQ1 0028 0977 0054 0019 -0001 -0,129 0020 -0,101 0019 0037 0013
LIQ2 0933 -0019 -0004 -0026 0013 -0153 -0069 0,109 -0005 0035  -0,060
LIQ3 0026 0964 0050 0021 0005 -0124 0013 -0094 0025 0026 0018
LIQ4 0051 -0026 -0006 -0033 0015 -0,140 -0065 0095 0012 20043 -0041
LIQ5 oos|EBll o0s¢ o019 0001 0129 0020 0101 0019 0037 0013
SOLV2 0604 0010 -0003 0042 -0037 0504 0209 -0361 -0060 20091 0082
SOLV4 0025 035t -0008 0003 -0003 o424 o111 [ 000 0061 -0,186
SOLV5 0063 o166 -0004 o041 oo o225 034 007 0098 -0081
SOLV6 0809 -0019 -0012 -0013 0000 0084 0033 -0261 -0055 0313 -0,040
ENDCP  -0933 0019 0004 0026 -0013 0153 0069 -0,109 0005 0035 0060
ENDLP 20944 0024 0007 0023 -0011 0091 0041 -0046 -0011 0022 0017
ENDI 0000 0001 -0049 -0066 -0052 0207 -0641 -0202 -0088 0417  -0,126
ACT2 0008 -0038 0130 0582 -032 -0056 -0046 -0008 0200 0064 -0223
ACT3 ooz 0013 0072 oc7[EEM o004 0065 0004 0033 0013 -0,008
ACT4 0002 -0015 0087 0434 0765 0036 -0071 -0008 -0005 0008 -0,028
ACTS 0006 -0047 0124 0550 -0315 -0024 -0027 0010 0049 0054  -0,191
SOLV1 0723 -0014 0003 0021 -0018 0230 0101 -0,91 0007 009 0110
ROA 0515 -0015 0016 -0012 0015 -0295 -0,115 0491 0094 0450 0075
ACTI 0015 -0022 0171 0274 -0,121 -0064 -0052 0137 -0500 o021 [ R
RENT3 0018 -0042 0193770816 -0271 -0038 -0068 0019 0034 0006 0026
RENT4 0003 -00s6 o101 003 0057 -oxsof Bl o051 0067 0028 0015
END2 20006 -0296 0253 -0042 0030 -0216 0400 -0201 -0027 0422 -0126
ROE 0002 -0024 0945 -0226 0010 0062 -009 0035 0032 0042 -0027
ROCE 20008 -0027 0944 -0224 0006 0076 -0098 0004 0021 0085  -0,030
EDAD 0,128 -0045 -0057 -046 0016 -0023 -0167 0,184 0,647 0338 0313
TAMANO 0209 0025 0039 0113 -0038 0354 0107 -0,145 0518 0402 0342

Fuente: elaboracion propia con base en los indicadores financieros aplicados en las bases de datos de
estados financieros reportados por la SCVS y ayuda de software SPSS.

Los datos expuestos en la Tabla 4.10, son concordantes con los resultados

mostrados en la tabla 4.11; a continuacién, se muestra un andlisis por cada factor:

107



Para el factor uno, las variables que convergen son LIQ2, LIQ4, SOLV2, SOLV6,
ENDCP, ENDLP, SOLV1 Y ROA; por su forma de célculo, todas excepto SOLV1 Y
ROA, miden la capacidad de la empresa para cubrir sus obligaciones (liquidez). En cuanto
al nivel de significancia, son representativas al 90% promedio; sin embargo, la que mayor
significancia presenta es LIQ4; por lo que, a esta se le considera como la variable que
representa a este factor. En cuanto a las variables SOLV1 y ROA, son consideradas como
representativas y se consideran en forma independiente para formar parte del modelo,
dado que estas miden solvencia y rendimiento y no tienen una correlacién directa con

LIQ4, como se puede observar en la tabla 4.10.

En cuanto al factor dos, se evidencia que las variables correlacionadas
directamente son LIQ1, LIQ3 y LIQS, en cuanto a su forma de cdlculo, estas buscan medir
la liquidez de la empresa; su significancia es al 96% promedio; sin embargo, la que mayor

significancia tiene es LIQS.

El factor tres, muestra que las variables correlacionadas son ROE y ROCE, con
una significancia de 94%; sin embargo, la variable mas representativa es ROCE, ya que
todas las unidades muestrales presentan informacién completa. Por su forma de célculo,

estas miden el nivel de rendimiento del patrimonio y activos.

Para el caso del factor cuatro, se observa que las variables que convergen son
ACT2, ACTS y RENT3, con una significancia de 65% promedio; su aplicacion permite
medir la actividad de una empresa. Por el grado de significancia mayor, la variable que

representa al factor es RENTS3.

En el factor cinco, se correlacionan ACT3 y ACT4, con un grado de significancia
del 78%, la variable de mayor representacion es ACT3, siendo esta la que representa al

factor. Por su forma de célculo, miden la actividad de una empresa.

En el caso de los factores del seis al once, se observa que no existen variables que

se correlacionen para cada una de ellas, sin embargo, las que mayor significancia
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estadistica tienen son: SOLVS, RENT4, SOLV4, EDAD, TAMANO y ACTI,
respectivamente. Por su naturaleza, en el caso de los factores seis y ocho, miden la
solvencia, el factor siete el rendimiento, el factor ocho la edad, el diez el tamafio y el once

la actividad de las empresas.

Para el caso de los factores representados por las variables LIQS, ACT3, SOLVS,
RENT4 y SOLV4, se excluyen para el desarrollo del modelo ya que, si bien las empresas
presentan sus estados financieros regularmente en los tltimos 5 afos, en un 50% promedio

no cuentan con informacién para el clculo de la razén financiera.

Por lo expuesto, se determina que, de un total de veinticuatro razones financieras
establecidas inicialmente para la investigacion (Tabla 3.3), se resume que seis son las mas
representativas y explican a 19 de ellas y 5 son descartadas. En la Tabla 4.12 se presenta

las razones financieras que se utilizan en el desarrollo del modelo.

Tabla 4.12 Razones financieras utilizadas en el desarrollo del modelo.

Tipo de

indicador Variable Modelo
Liquidez LIQ4 (Activo corriente — pasivo corriente) / Activo total
Solvencia SOLV1 Resultados acumulados / Activo total

Rentabilidad ROA  Ganancias antes de intereses e impuestos / Activo total

RENT3 Ingresos de negocio / Patrimonio neto
Ganancias antes de intereses e impuestos / (Activo total
ROCE . .
— Pasivo corriente)
Actividad ACT1  Ventas/ Activos totales

Autor: Elaboracién propia

Adicional a las razones financieras establecidas en la Tabla 4.12, se incluyen las

variables de control relacionadas con la edad y tamafio de las empresas.

4.2.1.3 Analisis de normalidad

Definidos los indicadores que mejor contribuyen en el desarrollo del modelo de

prediccion de riesgo de quiebra, es necesario determinar la normalidad de las variables
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independientes; para el efecto, se debe tomar en cuenta que la hipétesis nula serd aceptada
siempre y cuando los niveles de significancia del coeficiente para cada una de las variables
sean superiores a 0.05, lo que indicaria que los datos presentan normalidad. A

continuacion, en la Tabla 4.12 se muestran los resultados.

Tabla 4.13 Anélisis de normalidad — prueba de Jarque — Bera.

Variables
LIQ4 ACTI1 SOLVI  RENT3 ROA ROCE EDAD  TAMANO

Asimetrfa  -16,730055  3,9394359 -9,1725991 2,99470287 -16,340499 -16,015686 0,7175504 -0,5356931
007 Curtdsis 279,942723 19,0176076 87,1442825 13,7763416 270,881359 263,400313 -0,6221741 -0,1238209
Jarque-Bera  927355,183 4943,70358 92524,5099 2632,70665 868522,179 821400,225 28,5438409 13,5706661

Asimetrfa  -16,731095 16,5172864 -9,3575344 6,44607866 -14,725746 132729471 0,7175504 -0,5375798
2016 Curtdsis 279,952605 275,026756 89,8854252 125,990293 243,11862 195,742546 -0,6221741 -0,1385746
Jarque-Bera  927420,424 895194,994 98345,8405 187130,554 699697,296 455231,337 28,5438409 13,7103271

Asimetrfa  -16,720594 15,9160509 -9,4115937 12,1591737 -16,728698 -7,0104532 0,7175504 -0,5952989
2015 Curtdsis 279,720706 261,431331 908105848 170,332967 279,898619 59,1086182 -0,6221741 0,0011322
Jarque-Bera  925889,838 809195,605 100343,538 345388,184 927064,064 43054,8365 28,5438409 16,5377868

Asimetrfa  -12,548715 8,71962876 -16,709801 2,61033555 -16,709529 13,8570723 0,7175504  -0,648002
2014 Curtdsis 187,239151 100,043468 279471091 36,8567823 279,464625 222,522445 -0,6221741 0,10108988
Jarque-Bera  416364,44 120316271 92424454 16166,2411 924201,948 586650,312 28,5438409 19,7148647

Asimetrfa  -13,854553 421764513 124547758 3,88459962 -14,231064 -16,096655 0,7175504 -0,6232352
2013 Curtésis 213,641704 21,7482445 185,015104 19,8984796 214,422035 267272376 -0,6221741 -0,0779875
Jarque-Bera  541456,679 6348,30305  406595,87 5323,61603  545847,19 845494,209 28,5438409 18,1973224

Asimetrfa  -3,9369435 13,6458575 2,27173436 9,60043675 -9,063842 0,64615962 0,7175504 -0,6643561
2012 Curtésis 29,0921556  208,93031 4,43756523 114,016362 974463327 80,3995347 -0,6221741 0,09143957
Jarque-Bera  10597,4355 517961,641 470,576087 155964,718 114618,008 754338115 28,5438409 20,6947709

Fuente: elaboraciéon propia con base en los indicadores financieros aplicados en los estados financieros
reportados por la Superintendencia de Compaiiias, Valores y Seguros y ayuda del software EVIEWS.

Periodo  Estadistico

Como se puede observar en la Tabla 4.14, 1a prueba de Jarque — Bera muestra para
todos los periodos que las variables independientes y de control tiene valores superiores
al estadistico de 5.922, por lo tanto, tienen un nivel de significancia por debajo de 0.05,
sobre lo cual se deduce que las variables no presentan normalidad; por lo tanto, se rechaza
la hipétesis nula. En consecuencia, la aplicacién del método de regresion logistica es

apropiado, ya que se lo utiliza en bases de datos cuyas variables no presentan normalidad.
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4.2.1.4 Analisis descriptivo

Es importante conocer la estructura de las bases de datos que contiene la
informacién de las empresas sujetas a andlisis, con el fin de establecer el modelo de
prediccion de riesgo de fracaso en las empresas del sector comercial del Ecuador, para
ello en las Tablas de la4.13 ala 4.20, se puede observar los resultados obtenidos en cuanto
a la informacién descriptiva: valores minimos y maximos, media y desviacion estandar,

de cada variable y por cada periodo sujeto a andlisis.

Por otra parte, es importante recalcar que aquellos datos considerados como
atipicos, perdidos o que no existen, son sustituidos con la mediana de la variable analizada;
todo esto, con el fin de mantener el nimero de empresas analizadas en la misma cantidad

para cada uno de los periodos sujetos a andlisis.

Para el caso de la variable “LIQ4”, la cual mide la porcidén que representa los
activos de disponibilidad inmediata luego de cubrir las obligaciones en el corto plazo
respecto del activo total; en la Tabla 4.14, se puede observar que para el caso de las
empresas quebradas su medias en todos los periodos son negativas, siendo creciente ano
tras afio, lo cual demuestra una falta de liquidez; en el caso de las empresas sanas se
observa lo contrario ya que los valores de las medias son positivos y crecientes; y, el

activo corriente libre de deuda representa un 28% promedio en los seis afios.

Para ambos casos se observa que el valor mayor es de 1, lo cual demuestra que el
mejor de los escenarios es que las empresas no tienen obligacién con terceros y a su vez
no cuentan con activo no corriente, lo que implica, que el activo de las empresas esta
compuesto principalmente por activos realizables en el corto plazo. Asi también, se puede
observar que en el caso de las empresas sanas presentan valores minimos en negativo, por
lo que, el hecho de que no se tenga liquidez no significa que la empresa tenga un riesgo

de quiebra, lo que implicaria que estas sobreviven en base a un apalancamiento.
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Tabla 4.14 Estadisticos descriptivo de la variable “LIQ4”.

Descriptivos - fracasadas Descriptivos - sanas
Periodo Media Desv'lacmn Minimo Miiximo Media ])esv'launn Minimo Miximo
estandar estandar
2017 -27,243 322489  -3815,544 1,000 0,319 0,547 -1,131 1,000
2016 -27,143 322495  -3815,544 1,000 0,272 0,570 -2,627 1,000
2015 -26,531 322470 -3813,860 77,586 0,287 0,521 -1,021 1,000
2014 0,167 2,132 -23.131 1,000 0,219 0,502 -1,000 1,000
2013 -0,077 3,590 -39,977 1,000 0,215 0,562 -1,823 1,000
2012 0,269 0,909 -6.081 1.000 0,237 0,538 -1.000 1.000

Fuente: elaboracién propia con base en los indicadores financieros aplicados a los estados financieros
reportados por la Superintendencia de Compafiias, Valores y Seguros, con ayuda del software EVIEWS.

En cuanto al andlisis descriptivo del indicador de “ACT1”, razén que mide la
rotacion de los activos en funcidn de su nivel de ventas. En la Tabla 4.15, se muestran el
comportamiento del indicador, observiandose que el valor minimo es de cero en todos los
periodos, tanto para empresas quebradas como sanas; los valores méximos en el caso de
las empresas quebradas es decreciente significativamente ya que va desde 98 hasta 5 veces
desde 5 afios antes del fracaso hasta el afio mismo de declaratoria, mientras que en el caso
de las empresas sanas presenta una variabilidad entre crecimiento y decrecimiento entre
afio y afio, sin embargo, se debe recalcar el hecho de que las empresas entre el quinto y el
primer afio de andlisis existe una disminucién de 17 a 8 veces, con unos incrementos
sustanciales en los afnos segundo y primero de andlisis; de esta forma, se observa

claramente mayor estabilidad de las empresas sanas respecto de las quebradas.

En cuanto a las medias aritméticas, primero se debe indicar que existe una
desviacion estdndar significativa por lo que la dispersion de los datos es amplia. Para el
caso de las empresas fracasadas se observa una disminucion del indicador de 1.78 veces
que presenta cinco afios antes del fracaso a 0.27 veces en el afio mismo del fracaso;
mientras que, para las empresas sanas la media se reduce de 1 a 0.56. Aspecto que
demuestran una notable baja de las ventas en los seis afios de andlisis, lo cual ha

comprometido la estabilidad de las empresas en general.
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Tabla 4.15 Estadisticos descriptivo de la variable “ACT1”.

Descriptivos - fracasadas Descriptivos - sanas
Perlodo ypedia  Desviacion o ime Miximo Media ~ Desviacion o imo  Miximo
estandar estandar
2017 0,271 0,758 0,000 5,252 0,564 1,192 0,000 7,965
2016 0,548 1,659 0,000 14,562 3,734 34,025 0,000 402,153
2015 0,483 1,170 0,000 7,492 1,858 11,512 0,000 135,533
2014 0,626 1,353 0,000 10,067 1,290 3834 0,000 37.870
2013 1,193 2,720 0,000 17,327 0,980 2,050 0,000 17,904
2012 1.783 8591 0.000 98,220 1.057 2.047 0,000 16901

Fuente: elaboracién propia con base en los indicadores financieros aplicados a los estados financieros
reportados por la Superintendencia de Compafiias, Valores y Seguros, con ayuda del software EVIEWS.

Respecto del andlisis descriptivo para la variable “SOLV1”, razon que muestra
la porcién que representa las ganancias retenidas o resultados acumulados de la empresa
respecto de los activos totales, es decir, mide cuanto del activo estd financiado gracias a
los resultados acumulados. Al respecto, en la Tabla 4.16 se puede observar que los valores
minimos, en sus inicios es de O para las empresas fracasadas, mientras que los ultimos
cuatro afios presentan valores negativos significativos, lo que implica que estas empresas
presentaron pérdidas, aspecto que es muy similar en las empresas sanas y en proporciones
un tanto mayores, igual situacion es el comportamiento de los indices médximos, cabe
recalcar que la desviacion estdndar es baja. En el caso de las medias es donde se puede
observar la diferencia puesto que los indicadores si bien en ambos casos son negativos lo
cual implica pérdidas acumuladas, sin embargo, las razones que presentan las empresas

sanas son relativamente mas bajas.

Tabla 4.16 Estadisticos descriptivo de la variable “SOLV1”.

Descriptivos - fracasadas Descriptivos - sanas
Periodo Media De“,l acton Minimo Maximo Media De“,l acton Minimo Maximo
estandar estandar
2017 -126,712 710,044  -5415,448 0,971 -0,069 1,038 -7.365 0,991
2016 -120,399 705567 -5415,448 0,988 -0,056 0,963 -7,365 0,991
2015 -118,338 703854  -5415448 0,970 -0,007 0,792 -71,365 0,976
2014 -2,308 25927 -3006,767 0,970 0,032 0,286 -1,685 1,172
2013 0,148 0,695 0,000 7.993 0,140 0,250 0,000 1,019
2012 0,108 0.209 0,000 0970 0,128 0.238 0,000 0,976

Fuente: elaboracién propia con base en los indicadores financieros aplicados a los estados financieros
reportados por la Superintendencia de Compafiias, Valores y Seguros, con ayuda del software EVIEWS.
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Para el caso de la variable “RENT3”, que mide la porcidon que representa el ingreso bruto
respecto del patrimonio neto; es decir, mide el nivel de rendimiento de la inversién de una
empresa. Asi mismo, en la Tabla 4.17, se muestran los datos de los estadisticos
descriptivos con relacién a esta variable, de donde podemos ver que tanto para las
empresas quebradas como sanas los valores minimos son negativos es decir en ambos
casos en los mismos periodos presentaron patrimonios negativos lo cual puede venir dado
por el exceso de pérdidas; sin embargo, las proporciones no son las mismas ya que en el
caso de las empresas sanas son menores; en cuanto a los valores maximos se observa un
comportamiento similar. Para el caso de los valores de las medias se evidencia que las
empresas fracasadas muestran un deterioro mayor a un afio antes de la quiebra y en el afio

del fracaso. La desviacion estdndar no es significativa en el dltimo afio.

Tabla 4.17 Estadisticos descriptivo de la variable “RENT3”.

Descriptivos - fracasadas Descriptivos - sanas
Perodo pledia  DesViRCiOn e imo Miximo Media  DESVICION ypimo Miximo
estandar estandar
2017 0,789 2,992 -11,948 20,243 1,691 3,404 -1,346 20,809
2016 -1,074 24928 -229.139 65312 5,254 34,358 -11,365 402,153
2015 5,778 32,100 0,000 364,316 4,078 13,109 0,000 135,533
2014 3,255 10,423 -16,254 92,909 3,567 14,242 -89,352 104,846
2013 4,103 9268 0,000 57,294 4731 10,641 0,000 84,327
2012 -7.033 -24 371 0.000 -231.935 10270 41.843 0.000 458.499

Fuente: elaboracién propia con base en los indicadores financieros aplicados a los estados financieros
reportados por la Superintendencia de Compaiiias, Valores y Seguros, con ayuda del software EVIEWS.

En cuanto a la variable “ROA”, que mide la porcion que representa el beneficio antes del
pago de intereses e impuestos respecto del total de los activos, es decir, mide el
rendimiento que generan los activos. En la Tabla 4.18, se muestra los resultados de los
descriptivos, observandose que en el caso de las empresas quebradas sus valores minimos
son negativos y crecientes entre un afio y otro presentando una mejoria en el afio del
fracaso, mientras que para las empresas sanas se presentan de igual forma valores
negativos, pero en proporciones relativamente pequefias. Los valores maximos para
ambos grupos son positivos con las mismas proporciones; de ahi que, las desviaciones
estandar en ambos grupos no son significativas; sin embargo, las medias para el caso de

las empresas quebradas son negativas, dado que los valores menores son negativos
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significativos, mientras que en las empresas sanas si bien los valores minimos son
negativos, pero no significativos. Aspectos que llevan a concluir que las empresas pueden

generar pérdidas pequefias y eso no implicaria un fracaso.

Tabla 4.18 Estadisticos descriptivo de la variable “ROA”.

Descriptivos - fracasadas Descriptivos - sanas
Periodo Media De“,mc“m Minimo Maximo Media Des‘}ul('n Minimo Maximo
estandar estandar
2017 -0,382 3,629 -42.762 0,472 -0,002 0,245 -2,530 0,456
2016 -1,446 15,795 -186,893 0,464 0,246 4,296 -10,655 49314
2015 -6,149 70,965 -839,749 0,815 0,008 0,171 -1,536 0,630
2014 -2,312 25,926 -306,767 0,929 -0,013 0,341 -3,144 0,738
2013 -1,091 9,040 -100,176 0,680 -0,017 0,464 -4.442 1,082
2012 -0.206 1.620 -13.198 3.179 0.045 0351 -1.283 3.548

Fuente: elaboracion propia con base en los indicadores financieros aplicados a los estados financieros
reportados por la Superintendencia de Compaiiias, Valores y Seguros, con ayuda del software EVIEWS.

En lo que respecta a la variable “ROCE”, la cual mide la porcidon que representa la
ganancia antes de intereses e impuestos respecto de los activos libres de deuda corriente;
es decir, mide el rendimiento del activo no comprometido. En la Tabla 4.19, se presenta
los resultados de los estadisticos descriptivos, en donde se puede ver que para el caso de
los valores minimos de las empresas fracasadas son negativos, en los afios cinco, tres y un
aflo antes de la quiebra son relativamente parecidos, sin embargo, en el afio de la quiebra
se muestra un nivel de pérdida muy significativo; en el caso de las empresas sanas, los
valores minimos presentan pérdidas y han mejorado, excepto en el 2016 que es un afio de
crisis. Para el caso de los valores miximos se observa que son positivos para los dos
grupos; en cuanto a las medias, de igual forma para ambos grupos se evidencia valores
negativos lo cual significa pérdidas, siendo intermitente, es decir afios con resultados

negativos y otros positivo.
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Tabla 4.19 Estadisticos descriptivo de la variable “ROCE”.

Descriptivos - fracasadas Descriptivos - sanas
Periodo N edia  Desviacion i imo Miximo Media ~ DeSVIECION oy ime Miximo
estandar estandar
2017 -0,339 3.646 -42,762 1,129 -0,003 0,389 -3.849 0,798
2016 1,800 16,727 -6,475 190,821 0,640 5,549 -10,655 49314
2015 -0,221 1,263 -8.911 1,467 0,000 0,388 -2,339 1,816
2014 0,202 5,619 -12,317 63,255 -0,026 0,846 -7,932 2,599
2013 -5,360 75,450 -881,499 134,720 -0,030 0,727 -5,599 1,895
2012 -0.190 2041 -18.214 4.388 0.289 1.902 -1.434 21.429

Fuente: elaboracién propia con base en los indicadores financieros aplicados a los estados financieros
reportados por la Superintendencia de Compaiias, Valores y Seguros, con ayuda del software EVIEWS.

De acuerdo a lo expuesto en el andlisis de los estadistico descriptivos de las razones
financieras, se puede observar que en aquellas que representan liquidez y rendimiento
tanto para las empresas sanas como quebradas hay indicadores que muestran pérdidas
econdmicas y deficiencias en el rendimiento, lo que llevar a pensar que no necesariamente
las empresas que no cuentan con liquidez y tienen rendimientos negativos son susceptibles
de quiebra, lo que si nos lleva a pensar que los niveles de probabilidad de fracaso pueden

ser altos.

En lo que respecta a la variable edad, debemos recordar que la base de datos estd
conformada por empresas cuya edad al afio 2017 se encuentra entre los 15 y 35 afios, sin
embargo, al hacer el andlisis considerando informacién de las empresas, cinco afios antes
del fracaso, podemos observar que las edades de las empresas oscilan entre los 10 y 35

afos de edad, aspecto que se observa en la Tabla 4.20.

Tabla 4.20 Estadisticos descriptivo de la variable “EDAD”.

Descriptivos - fracasadas Descriptivos - sanas
Periodo Media Desv,mc"m Minimo Maximo Media Desv,mcmn Minimo Maximo
estindar estandar
2017 22 6 15 35 21 6 15 35
2016 21 6 14 34 20 6 14 34
2015 20 6 13 33 19 6 13 33
2014 19 6 12 32 18 6 12 32
2013 18 6 11 31 17 6 11 31
2012 17 6 10 3 16 6 10 30

Fuente: elaboracién propia con base en los estados financieros reportados por la Superintendencia de
Compaiifas, Valores y Seguros, con ayuda del software EVIEWS.
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Respecto del andlisis descriptivo de la variable Tamafo, en la Tabla 4.21 se
observa que para todos los periodos existe una desviacidn estdndar baja y que su media
oscila entre 10.02 y 9.49 para empresas quebradas y entre 10.57 y 10.46 para empresas
sanas, de cinco al afio de fracaso, observandose una leve disminucién entre afio y afio, en
el valor de los activos. Cabe indicar, que la muestra estd conformada por micro y pequeiias
empresas; y, el valor del tamafio se lo obtiene aplicando el logaritmo natural del valor del

Activo Total.

Tabla 4.21 Anilisis descriptivo — variable “TAMANO”.

Descriptivos - fracasadas Descriptivos - sanas
Bexlle Media Desv’| AN Minimo Miximo Media Desv'lacwn Minimo  Miximo
estandar estandar
2017 9492 2,690 0,148 14,413 10,469 2,127 5,991 14,024
2016 9,569 2,733 0,148 14,447 10,546 2,129 5,991 14,682
2015 9712 2,778 0,148 14,441 10,650 2,090 5,298 14,624
2014 9,835 2,759 0,148 14,917 10,682 2,063 5,298 14,236
2013 9,955 2,833 0,148 14,758 10,669 2,174 5,075 14,086
2012 10213 2.780 0.148 14.854 10.577 2176 5.075 13.799

Fuente: elaboracién propia con base en los estados financieros reportados por la Superintendencia de
Compaiifas, Valores y Seguros, con ayuda del software EVIEWS.

4.2.2 Establecimiento del modelo

Una vez determinadas las variables (razones financieras) que mejor explican el
comportamiento de la variable dependiente, a través de la aplicacion del método de
andlisis factorial - principales componentes; y, luego de haber realizado un andlisis
descriptivo de los datos; a continuacion, se presenta el modelo desarrollado que permite
predecir el riesgo de quiebra o fracaso empresarial, en las empresas del sector comercial

del Ecuador.

1
P= =
1+ exp — (£8, £ B1LIQ4 + B,ACT1 + B;SOLV1 + B,RENT3 + BsROA + BsROCE + B,EDAD + B;TAMANO )

A continuacidn, en la Tabla 4.22, se hace una descripcion de las betas y variables

que intervienen en el modelo.
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Tabla 4.22 Descripcion de los componentes del modelo de prediccion de riesgo de

fracaso.

Variable

Definicion

Descripcion

Indicador

p

Bo

Xp

BraPs

LIQ4

ACTI

SOLV1

Probabilidad

Constante

Exponencial

Peso variables
independientes

Liquidez

Actividad

Solvencia

Variable dependiente que
determina el nivel de probabilidad
de fracaso de una empresa.

Valor que se mantiene fijo cuando
el resto de variables tienen
variacion.
Base de los
neperianos.

logaritmos

Peso que potencializa al valor de
la variable independiente con la
cual se conjuga. Cuando la
variable independiente es igual a
1 la beta hace que se potencialice
en el valor que esta representa.
Mide la porcidn que representa el
capital de trabajo neto de la
empresa respecto del total de
activos. Mientras mds alto sea el
valor implicard que cuenta con
mayor cantidad de recursos para
operar su actividad.

Mide la capacidad que tienen los
activos para generar ventas.
Constituye la  porcién  que
representa las ventas respecto de
los activos totales, de igual forma
mientras mayor sea el indicador
implicard mayor rotacion del
activo.

Evalia cudnto del activo
encuentra financiado
resultados acumulados.

se
por

Cero o valores cercanos
a cero indican baja
probabilidad de fracaso.
Uno o valores cercanos
a uno indican una alta
probabilidad de fracaso.
Se obtiene a través de la
aplicacion de la
regresion logistica.

Se aplica sobre betas y
variables
independientes
modelo.

Se obtiene de la
aplicacion de la
regresion logistica.

del

(activo  corriente = —
pasivo  corriente) /
activo total.

ventas / activo total

resultados acumulados /
activo total

Continda
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Tabla 4.22 Descripcién de los componentes del modelo de prediccion de riesgo de

fracaso (continuacion).

Variable  Definicion Descripcion Indicador

RENT3 Rentabilidad ~ Representa la porcidén ingresos del negocio /
correspondiente a los ingresos del patrimonio neto
negocio respecto del patrimonio
neto, es decir, mide el
rendimiento de la inversién de
SOCi0s.

ROA Rentabilidad Corresponde a la porcién que utilidad antes de
representa la utilidad antes de intereses e impuestos /
intereses e impuestos con relacion activo total
a los activos totales. Mide la
capacidad que tienen sus activos
para generar renta.

ROCE Rentabilidad Corresponde a la porcion que representa utilidad antes de
la utilidad antes de intereses e intereses e
impuestos respecto de los activos libres impuestos / (activo
de compromiso de corto plazo, mide el total — pasivo
rendimiento de los activos libre de corriente)
deuda corriente.

EDAD Variable  de Expresa la edad de la empresas. Numero de afos

control de vida de 1la
empresa.

TAMANO Variable de Expresa el tamafio de la empresas en Logaritmo natural

control funcioén del activo total. del total de los

activos.

Fuente: elaboracién propia.

4.2.2.1 Estimacion de los coeficientes (betas) para el modelo de riesgo

Con base en el marco tedrico y una vez establecido el modelo de prediccion de

fracaso empresarial, a través del uso de la herramienta Eviews, se realiza la estimacion de

los coeficientes considerando un andlisis general para los 6 afios analizados; asi como,

para cada uno de los afios establecidos, esto por cuanto la informacion entre cada periodo

puede diferir. Cabe recalcar, que la probabilidad de prediccidn del modelo se calcula bajo

el método de tablas, considerando los efectos marginales. Asi también, el andlisis es

complementado haciendo un anélisis en funcion de las medias por cada grupo; y, adicional

en cuartiles para aquellos modelos que brindan los mejores resultados, esto con el fin de

categorizar al riesgo.
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Previo al andlisis de los estimadores del modelo, es importante recalcar, que para
que una variable sea considerada significativa; es decir, que explique el comportamiento
de la variable dependiente (clasificacién de las empresas como sana o con riesgo de

fracaso o quiebra) debe presentar un p value con un nivel de confianza de al menos 90%.

A su vez, se debe considerar el signo de los coeficientes (Bo, Bj) para efectos de
clasificacion de las empresas como sana o quebrada, ya que si es negativo contribuye a la
probabilidad de clasificacion de la empresa en el grupo sin riesgo de fracaso o quiebra (0),
mientras que el signo positivo en el peso de Boy B;, aumenta la probabilidad de clasificar
a una empresa con riesgo de fracaso (1). A su vez, se debe tener en cuenta, para efectos
de clasificacién, que va a depender en gran parte del valor de las razones financieras Xj;.
Asi también, valores cercanos o iguales a 0 clasificard a las empresas como sanas, mientras
que valores cercanos o mayores a 1, clasificard a la empresa con riesgo de fracaso o

quiebra.

Por otra parte, es importante tener en cuenta que la probabilidad de riesgo de
quiebra de las empresas comerciales del Ecuador, se lo determina considerando los efectos
marginales; cuyo calculo se lo hace en general para todos los periodos analizados; asi
como, por periodos independientes, sobre la base de las medias aritméticas de las variables
del modelo propuesto. A su vez, se considera significativo si el valor de la probabilidad

se encuentra por encima del 50%.

4.2.2.1.1 Determinacion de las betas con un analisis general

En cuanto a los resultados obtenidos, de la aplicaciéon del modelo de prediccion de
fracaso empresarial, sobre la informacion financiera general considerando los seis afios de
andlisis para los dos grupos, el afio que arroja los mejores niveles de probabilidad de riesgo
de quiebra y de acierto en la clasificacién es a dos afios antes del fracaso, dado que la
probabilidad de quiebra se estima en un 99%. En la Tabla 4.23 se muestran los resultados
alcanzados de la aplicaciéon de un modelo general con indicacién de los coeficientes,

significancia y medias de cada variable.
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Tabla 4.23 Resultados de la regresion logistica - aplicacion en los 6 periodos de
andlisis de los dos grupos. Prediccién a dos afos del fracaso.

Variable Media Coeficientes Significancia % Probabilidad

C 0.735 0.006
LIQ4 -6.584 -0.012 0.701
ROCE -0.269 -0.007 0.788
RENT3 4.123 0.000 0.898
EDAD 18.587 0.006 0.458 99.99
TAMANO 10.197 -0.087 0.000
ACT1 1.199 -0.016 0.294
SOLV1 -30.611 -0.290 0.000
ROA -0.943 -0.154 0.268

Fuente: elaboracion propia con base en los indicadores financieros aplicados en los datos de los
estados financieros reportados por la Superintendencia de Compafiias, Valores y Seguros, con
ayuda de software EVIEWS.

Como se puede observar en la Tabla 4.23, los resultados alcanzados, demuestran
que las variables significativas al 100% de confianza son las variables Tamafio y SOLV1;
por lo que, se induce que a medida que crece los resultados acumulados mayor es el
financiamiento del activo por parte de los socios, por lo tanto es menor el compromiso
con terceros, por lo que, se genera una mayor estabilidad, contribuyendo para que éstas se
clasifiquen como empresas sanas; por el contrario, si este se reduce, le conlleva al fracaso;
de acuerdo con el andlisis se identifica que el tamafio de la empresa se obtiene a través del
logaritmo natural del total de los activos, de alli que la media de tamafio indica que, tendra
un riesgo de fracaso del 100% cuando esta sea igual o menor a 10.197 (26,600.00 USD),
por lo que, valores superiores a éste permitira reducir el riesgo de quiebra. En el caso de
la variable SOLV1 la media es de -30.611 lo que implica que las pérdidas acumuladas

generan riesgo de quiebra por lo tanto se debe tender a generar resultados positivos.

Cabe indicar que el modelo genera coeficientes negativos para el caso de las dos
variables significativas, siendo lo esperado, puesto que el peso del mismo multiplicado
por el valor de la variable en positivo hacen un contrapeso para que el valor tienda a cero
y por ende se clasifique con una probabilidad de riesgo bajo, lo contrario genera mayor
riesgo de quiebra. Adicional, existen variables que, si bien no son significativas, presentan
sus coeficientes con signo negativo, lo cual, contribuye para una tendencia a la

clasificacion como sana si el valor de su variable es positivo, estas variables son: LIQ4,
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ROCE, ACT1 y ROA; lo contrario conllevaria a incrementar el riesgo de quiebra; por lo
que, su comportamiento es razonable ya que el incremento en la liquidez y rentabilidad,

contribuyen para la estabilidad financiera.

Por otra parte, en la Tabla 4.24 se observa el andlisis de la prediccion del riesgo
por grupos, en donde las medias de las variables significativas son de 9.796 para
TAMANO y -61.250 para SOLV 1, generando una probabilidad de quiebra del 100.00%:;
en el caso de las medias de las empresas sanas, estas presentan los siguientes valores
10.599 y 0.028, respectivamente; la probabilidad de riesgo de quiebra es del 47.07%. De
ahi que, valores cercanos a los mencionados generardn fracaso o estabilidad segin

corresponda.

Tabla 4.24 Resultados de la regresion logistica - aplicacion en los 6 periodos de

analisis de los grupos por separado. Prediccion a dos afios del fracaso.

Fracasadas Sanas
Media % Probabilidad Media % Probabilidad

Variable Coeficientes

C 0.735
LIQ4 -0.012  -13.426 0.258
ROCE -0.007 -0.684 0.146
RENT3 0.000 3.314 4.932
EDAD 0.006 18.828 100.00 18.345 47.07
TAMANO -0.087 9.796 10.599
ACT1 -0.016 0.817 1.580
SOLV1 -0.290  -61.250 0.028
ROA -0.154 -1.931 0.045

Fuente: elaboracién propia con base en los indicadores financieros aplicados en los datos de los
estados financieros reportados por la Superintendencia de Compaiifas, Valores y Seguros, con ayuda de
software EVIEWS.

4.2.2.1.2 Determinacion de las betas por afios

Considerando lo mencionado en parrafos anteriores de que la informacién
financiera de las empresas entre un periodo y otro es diferente; con base en las variables
establecidas para el modelo de prediccion de riesgo de quiebra empresarial, se estiman las

betas por cada afio sujeto a andlisis, para ello se toma como referencia la informacién del
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aflo anterior a la quiebra hasta cinco afios antes, por lo tanto, los periodos analizados son

del 2016 al 2012. A continuacidn, se exponen los resultados alcanzados por cada periodo.

Determinacion de las betas a un aiio de la quiebra

Respecto a los resultados alcanzados, en la aplicacion del modelo propuesto para
la prediccion del riesgo de quiebra empresarial, sobre la informacién de las empresas, a
un afio antes de la quiebra (2016), se determina que las variables que influyen
significativamente son RENT3 y SOLV1, con niveles de confianza del 90 y 96%,

respectivamente. Dichos resultados, se pueden observar en la Tabla 4.25.

Adicional, podemos indicar que los valores de las medias de las variables RENT3
y SOLV1 que conllevan a que la probabilidad de fracaso sea del 100% son de 2.090 y -
60.228 veces, respectivamente; por lo que, a menor nivel de ingresos y resultados
acumulados respecto de los activos e inversion, mayor es el riesgo de fracaso. Asi también,
se debe indicar que los signos negativos de las variables significativas son los esperados
ya que el producto del coeficiente con la razén, hacen que se acerque a cero, mientras mas
alto es el valor. Otras variables que de igual forma generan un efecto sobre la estabilidad
de la empresa, a pesar de que no son significativas, son las variables: ROCE, TAMANO,
ACT1 y ROA, ya que su coeficiente es negativo y su efecto es a la inversa, es decir reducen

el riesgo de fracaso.
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Tabla 4.25 Resultados de la regresion logistica - aplicacion a un periodo antes del

fracaso.

Variable Media Coeficientes Significancia % Probabilidad
C 0.341 0.672

LIQ4 -13.435 0.177 0.441

ROCE 1.223 -0.034 0.355

RENTS3 2.090 -0.018 0.094

EDAD 20.087 0.008 0.737 100.00
TAMANO 10.057 -0.060 0.335

ACT1 2.140 -0.096 0.167

SOLV1 -60.228 -0.363 0.036

ROA -0.600 0.170 0.246

Fuente: elaboracién propia con base en los indicadores financieros aplicados en los datos de los estados
financieros reportados por la Superintendencia de Compafiias, Valores y Seguros, con ayuda de software
EVIEWS.

Del andlisis a la prediccion del riesgo por grupos, en la Tabla 4.26, se puede
observar que las medias de las variables significativas a un afio del fracaso y las
probabilidades de riesgo para cada grupo, son en el caso de las empresas fracasadas -1.074
y -120.399 veces y 100% respectivamente; mientras que, para las empresas sanas es de
5.25,-0.056 veces y 37.62%, de ahi que se evidencia que tanto en las empresas fracasadas
y sanas el rendimiento es negativo, lo cual implica que las pérdidas acumuladas en niveles
bajos no implican un fracaso. De la misma forma que lo comentado anteriormente, valores

cercanos a las medias indicadas, generan o fracaso o estabilidad en las empresas.

Tabla 4.26 Resultados de la regresion logistica - aplicacion en un periodo antes del
fracaso, por grupos.

Fracasadas Sanas
Media % Probabilidad Media Y% Probabilidad

Variable Coeficientes

C 0.341
LIQ4 0.177 -27.143 0.272
ROCE -0.034 1.800 0.646
RENT3 -0.018 -1.074 5.254
EDAD 0.008 20.328 100.00 19.845 37.62
TAMANO -0.060 9.569 10.546
ACT1 -0.096 0.548 3.734
SOLV1 -0.363  -120.399 -0.056
ROA 0.170 -1.446 0.246

Fuente: elaboracién propia con base en los indicadores financieros aplicados en los datos de los estados
financieros reportados por la Superintendencia de Compaiifas, Valores y Seguros, con ayuda de software
EVIEWS.
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Considerando que la estimacion de las betas del modelo a un afio del fracaso brinda
resultados representativos, en la Tabla 4.27 se muestran los resultados de la clasificacion
del riesgo de quiebra en funcién de rangos minimos y maximos de las variables. De ahi
que, se muestra que los rangos de las razones financieras RENT3 y SOLV1 generan un
riesgo bajo de 23.24%, cuando el rendimiento y solvencia es alto (402.153 y 0.988,
respectivamente); mientras que, cuando el riesgo es alto, 100.00%, el rendimiento y

solvencia es negativo (-229.139 y -5,415.448, respectivamente).

Tabla 4.27 Niveles de riesgo de quiebra y rangos de las razones financieras.

Variable Nivel de riesgo de quiebra por rangos de las razones financiera
Bajo Medio bajo Medio alto Alto
Min Mix Min Mix Min Mix Min Maix

LIQ4 -2.627 1.000 -1.092 0.995 -3.108 1.000 -3,815.543 1.000
ROCE -10.655 49.314 -5.048 4.119 -2.610 0.493 -5.614 190.821
RENT3 -11.365  402.153 -4.333 10.532 -26.323 7.296 -229.139 2.288
EDAD 13.282 33.682 13.030 31.888 13.090 33.836 13.219 33.532
TAMANO 6.685 14.682 9.022 13.539 5991 12.740 0.148 12.866
ACT1 0.000  402.153 0.000 7.790 0.000 1.962 0.000 14.562
SOLVI1 -4.103 0.988 -1.347 0.991 -2.128 0.804 -5,415.448 0.001
ROA -10.655 49.314 -0.875 0.271 -0.376 0.211 -186.893 0.146

7 resgo de 23.24 43.17 50.36 100.00

Fuente: elaboracién propia con base en los indicadores financieros aplicados en los datos de los

estados financieros reportados por la Superintendencia de Compaiifas, Valores y Seguros, con ayuda de
software EVIEWS.

Determinacion de las betas a dos aios de la quiebra

Para el caso, del periodo dos afios antes de la quiebra (2015), en la Tabla 4.28, se
puede observar que las variables que explican el comportamiento de la dependiente al 90
y 95% son: ACT1 y SOLV1, con un efecto inverso de 20,29% y 35.74%, respectivamente,
por cada unidad que se incrementa las variables explicativas y por el contrario en el caso
de que estas variables disminuyan. Se debe recalcar que, la variable LIQ4 es significativa
al 90%, sin embargo, su coeficiente no es el esperado ya que es positivo, por lo que su
efecto indica que un exceso de liquidez avocaria al fracaso; es decir, se entenderia que
constituyen recursos ociosos o inmovilizados, lo cual hace que las empresas no sean

efectivas. Asi también, la rotacion de los activos en la generacion de ventas y la solvencia
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son razones que en funcién de su crecimiento o decrecimiento tornan estable o con una

tendencia hacia el fracaso.

A su vez, se debe indicar que con una media de -13.122 en LIQ4, 1.171 en larazén
ACT1 y de -59.173 en SOLV1, explican una probabilidad de fracaso de las empresas de

100%, siendo la variable de mayor impacto la solvencia.

Tabla 4.28 Resultados de la regresion logistica - aplicacion a dos periodos antes
del fracaso.
Variable Media Coeficientes Significancia % Probabilidad

C 0.429 0.5788
LIQ4 -13.122 0.273 0.0818
ROCE -0.111 -0.105 0.6934
RENT3 4.928 0.028 0.1831
EDAD 19.087 0.007 0.7470 100.00
TAMANO 10.181 -0.074 0.2246
ACT1 1.171 -0.203 0.0808
SOLV1 -59.173 -0.357 0.0308
ROA -3.071 -0.215 0.7917

Fuente: elaboracion propia con base en los indicadores financieros aplicados en los datos de los
estados financieros reportados por la Superintendencia de Compafifas, Valores y Seguros, con
ayuda de software EVIEWS.

Por otro lado, del andlisis a las medias por grupos de empresas, se observa que los
valores de las medias de las razones que explican la quiebra de las empresas a dos afios
de dicha situacion, es de 0.483 y -118.338 para ACT1 y SOLV1, respectivamente, de las
cuales la que mayor impacto significativo tiene es SOLV1. En el caso de las empresas
sanas la que mayor influencia tiene para la estabilidad es la variable ACT1 con 1.858
veces, mientras que por el lado de la variable SOLV1 se observa una media de -0.007, es
decir las empresas mantienen su estabilidad a pesar de una pérdida minima. Aspectos que

se pueden observar en la Tabla 4.29.

Asi también, se puede observar que, bajo los pardmetros de las medias descritas,
los niveles de riesgo de quiebra, es de 100% en el grupo de quebradas y de 40.15% para

el grupo de empresas sanas.
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Tabla 4.29 Resultados de la regresion logistica con aplicacion en dos periodos
antes del fracaso, por grupos.
Fracasadas Sanas
Media % Probabilidad Media % Probabilidad

Variable Coeficientes

C 0.429
LIQ4 0.273  -26.531 0.287
ROCE -0.105 -0.221 -0.000
RENT3 0.028 5.778 4.078
EDAD 0.007 19.328 100.00 18.845 40.15
TAMANO -0.074 9.712 10.650
ACT1 -0.203 0.483 1.858
SOLV1 -0.357 -118.338 -0.007
ROA -0.215 -6.149 0.008

Fuente: elaboracion propia con base en los indicadores financieros aplicados en los datos de los
estados financieros reportados por la Superintendencia de Compafifas, Valores y Seguros, con
ayuda de software EVIEWS.

Determinacion de las betas a tres ainos de la quiebra

En cuanto a los resultados alcanzados en la aplicacién del modelo de prediccion
de riesgo de quiebra, a tres afios del mismo (2014), en la Tabla 4.30 se observa que las
variables significativas son TAMANO, ACTI y SOLV1, de la misma forma explican el
comportamiento de forma inversa dado que su signo es negativo de acuerdo a lo esperado;
de ahi que, por cada incremento de una unidad de las variables mencionadas, contribuye
para que la constante se disminuya en 1,60%, 7.30% y 6,80%, respectivamente; y, por lo
tanto la probabilidad de riesgo de quiebra se acerque a 0, un efecto contrario seria si las
variables se disminuyen. Cabe recalcar que las variables que mayor impacto generan son
ACT1 y SOLV1, de alli que la media de sus variables son 0.958 y -1.138 veces, es decir
una paridad entre las ventas y los activos y pérdidas que representen un poco més de 1
con relacion al total de activos; asi como, activos por debajo de 25,500 USD, conllevarian

a que la empresa tengo un riesgo de quiebra de 70%.
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Tabla 4.30 Resultados de la regresion logistica - aplicacion a tres periodos antes
del fracaso.

Variable Media Coeficientes Significancia % Probabilidad

C 0.688 0.126
LIQ4 0.193 -0.016 0.711
ROCE 0.088 -0.007 0.930
RENT3 3.411 0.004 0.590

EDAD 18.087 0.014 0.322 69.76
TAMANO 10.258 -0.087 0.016
ACT1 0.958 -0.079 0.073
SOLV1 -1.138 -0.656 0.068
ROA -1.162 0.129 0.746

Fuente: elaboracion propia con base en los indicadores financieros aplicados en los datos de los
estados financieros reportados por la Superintendencia de Compafifas, Valores y Seguros, con
ayuda de software EVIEWS.

En cuanto a la probabilidad de riesgo de quiebra, que estima el modelo,
considerando las medias por grupos, en la Tabla 4.31, se observa que para las variables
significativas en el caso de las empresas quebradas sus medias son de 9.83, 0.626 y -2.308
para TAMANO, ACT1 y SOLV1, respectivamente, siendo para el caso del tamafio el
valor de 18,500.00 USD, razones que conllevan a que la empresa tenga un riesgo de
fracaso del 86.03%; por lo que valores inferiores a estos conllevarian a que el riesgo sea
mayor. Para el caso de las empresas sanas se evidencia que las medias de las variables
indicadas son de 10.68 que corresponde a 29,000.00 USD para TAMANO, 1.290 y 0.0320
para ACT1 y SOLVI, respectivamente, valores que conllevan a un riesgo de quiebra de
46.36%; por lo que, valores mayores a estos impactaria positivamente en la estabilidad de

la empresa y por ende reducirian su riesgo de fracaso.
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Tabla 4.31 Resultados de la regresion logistica - aplicacién a tres periodos antes del
fracaso, por grupos.

Fracasadas Sanas
Media % Probabilidad Media % Probabilidad

Variable Coeficientes

C 0.688
LIQ4 0016 0.167 0.219
ROCE 0.007 0202 0.026
RENT3 0.004 3255 3.567
EDAD 0.014 18328 86.03 17.845 46.36
TAMANO -0.087  9.835 10.682
ACT1 0079 0.626 1.290
SOLV1 0656 -2.308 0.0320
ROA 0.129 2312 0.013

Fuente: elaboracién propia con base en los indicadores financieros aplicados en los datos de los estados

financieros reportados por la Superintendencia de Compaiifas, Valores y Seguros, con ayuda de software
EVIEWS.

Por dltimo, en el caso de la aplicacion del modelo propuesto a tres anos antes del
fracaso, se realiza un andlisis por rangos con el fin de establecer niveles de riesgo, tal cual
se lo hizo en la aplicacién de un afio antes del fracaso, esto debido a que los resultados
que arroja el modelo en éste periodo son significativos; por lo que, en la Tabla 4.32, se

evidencia los resultados alcanzados.

Tabla 4.32 Niveles de riesgo de quiebra y rangos de las razones financieras.

Variable Nivel de riesgo de quiebra por rangos de las razones financiera
Bajo Medio bajo Medio alto Alto
Min Miax Min Miax Min Max Min Max
LIQ4 -1.550 0.987  -1.097 0.928 2263 1.000  -23.131 1.000
ROCE -1.932 4.235 -0.765 0.816 -0.551 1.384  -12.317 63.255
RENT3 -89.352 59916 -4234  41.167 -1.065  104.846 -0.431 92.909
EDAD 11.378 30.071 11.030 31.707 11.090 31.836 11.247
TAMANO 6.873 6.685  13.195
ACT1 0.000 0.000  3.673
SOLV1 -1.102 0507 0.135
ROA -3.144 0.929 -0.271 0.288 -0.486 0.187  -306.767 0.108
% riesgo de 34.49 45.41 53.76 98.34
fracaso

Fuente: elaboracién propia con base en los indicadores financieros aplicados en los datos de los estados

financieros reportados por la Superintendencia de Compaiifas, Valores y Seguros, con ayuda de software
EVIEWS.
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En la Tabla 4.32 se muestran los resultados de una categorizacion del riesgo a tres
afios del fracaso, considerando rangos minimos y maximos de las variables. Por lo que, se
puede observar que cuando las razones de TAMANO, ACT1 y SOLV1, presentan rangos
cercanos a 14.917 (3,000,000 USD), 37.87 y 1.17, respectivamente, generan un riesgo de
fracaso de 34.49%; mientras que rangos cercanos a 12.263 (211,800.00 USD) para el
tamafio 1.258 y 0.020 para ACT1 y SOLV 1, respectivamente, contribuyen a un riesgo de
quiebra de 98.34%.

Determinacion de las betas a cuatro anos de la quiebra

Para el caso de la aplicacién del modelo a cuatro afios antes del fracaso, se puede
ver que la variable significativa es TAMANO con un nivel de confianza del 90%, el efecto
es de 4.4% por cada unidad que sube el logaritmo natural del total de los activos; la media
de la variable corresponde a 10.312 que equivale a 30,000.00 USD y conlleva a un nivel
de riesgo de 50.94%, lo que implica que, si el valor aumenta el nivel de riesgo disminuye.

Los resultados alcanzados, se muestran en la Tabla 4.33.

Tabla 4.33 Resultados de la regresion logistica - aplicacion a cuatro periodos
antes del fracaso.

Variable Media Coeficientes Significancia % Probabilidad

C 0.324 0.314
LIQ4 0.069 -0.022 0.310
ROCE -2.695 -0.004 0.415
RENT3 4.417 -0.004 0.632

EDAD 17.087 0.008 0.445 50.94
TAMANO 10.312 -0.044 0.101
ACTI 1.086 0.032 0.383
SOLVI 0.144 -0.366 0.207
ROA -0.554 -0.045 0.684

Fuente: elaboracion propia con base en los indicadores financieros aplicados en los datos de los
estados financieros reportados por la Superintendencia de Compafifas, Valores y Seguros, con
ayuda de software EVIEWS.

La probabilidad de riesgo de quiebra estimada considerando las medias por grupos,
es de 53.83 y 48.05% para fracasadas y sanas, respectivamente, las medias

correspondientes a la variable significativa para cada grupo son de 9.955 y 10.669 que
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corresponde a 21,000.00 USD y 32,000.00 USD, respectivamente, por lo que, a cuatro
afos antes del fracaso, el tamafio de la empresa deberia ser superior al monto tltimo de
activos con el fin de que se vea reducido el mismo. Sin embargo, se debe manifestar que
tan solo el tamafio no es un referente para la prediccion ya que dependerd de la
composicion del activo para que otros factores como la liquidez permitan que la empresa

tenga estabilidad. Lo expuesto se puede observar en la Tabla 4.34.

Tabla 4.34 Resultados de la regresion logistica - aplicacidn a cuatro periodos antes
del fracaso, por grupos.

Fracasadas Sanas
Media % Probabilidad Media % Probabilidad

Variable Coeficientes

C 0.324
LIQ4 -0.022 -0.077 0.215
ROCE -0.004 -5.360 -0.030
RENT3 -0.004 4.103 4.731
EDAD 0.008 17.328 53.83 16.845 48.05
TAMANO -0.044 9.955 10.669
ACT1 0.032 1.193 0.980
SOLV1 -0.366 0.148 0.140
ROA -0.045 -1.091 -0.017

Fuente: elaboracién propia con base en los indicadores financieros aplicados en los datos de los
estados financieros reportados por la Superintendencia de Compaiifas, Valores y Seguros, con ayuda de
software EVIEWS.

Determinacion de las betas a cinco aifios de la quiebra

En el caso de la aplicacién del modelo en el periodo 2012 que constituye cinco
afos antes del fracaso, se evidencia que ninguna de las variables es significativa, sin
embargo, se debe considerar que los coeficientes de las variables ROCE, RENT3,
TAMANO, SOLV1 y ROA, tienen signo negativo, que es lo esperado; por lo tanto, el
producto de las betas con el valor de la variable, inciden para que la probabilidad de riesgo

se reduzca. En la Tabla 4.35, se observan los resultados expuestos.

Cabe indicar que, dado que los resultados alcanzados en la aplicacion del modelo
a cinco afios antes del fracaso no muestran variables significativas que impacten en el

riesgo de fracaso empresarial, no se realiza un andlisis de las medias por grupos.
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Tabla 4.35 Resultados de la regresion logistica - aplicacion a cinco periodos
antes del fracaso.

Variable Media Coeficientes Significancia % Probabilidad

C 0.010 0.977
LIQ4 0.253 0.098 0.356
ROCE 0.049 -0.093 0.274
RENT3 8.652 -0.002 0.343
EDAD 16.087 0.006 0.546 50.50%
TAMANO 10.395 -0.012 0.650
ACT1 1.420 0.030 0.261
SOLV1 0.118 -0.230 0.418
ROA -0.080 -0.040 0.791

Fuente: elaboracion propia con base en los indicadores financieros aplicados en los datos de los
estados financieros reportados por la Superintendencia de Compafifas, Valores y Seguros,
con ayuda de software EVIEWS.

Por lo expuesto y considerando las estimaciones del modelo en forma general y
por afios, se resume que los periodos en los cuales el modelo muestra un mejor desempeio
son uno y tres afios antes del fracaso, con niveles de riesgo de probabilidad de fracaso de
100.00 y 69.76%, respectivamente; asi también, se identifica que las variables que
impactan significativamente a un afio son RENT3 y SOLV1; vy, a tres afios del fracaso
TAMANO, ACT1 y SOLVI, siendo la variable SOLVI la que mayor significancia

presenta y se repite en los dos periodos.

4.2.2.2 Confiabilidad del modelo

La confiabilidad del modelo de prediccién de riesgo de fracaso o quiebra de las
empresas comerciales del Ecuador, se lo hace a través de medir el nivel de acierto que
tiene el modelo para clasificar los objetos observados en el grupo que corresponde;
también se lo puede medir a través del estadistico seudo r cuadrado; sin embargo, este
ultimo generalmente suele ser un valor pequefio que no tiene representacion; por lo que,
el nivel de acierto se lo medird a través del método de tablas; asi como también, a través
de una prueba de consistencia del modelo aplicado a una muestra reservada de 15
empresas para cada grupo. Cabe mencionar, que el modelo se considera confiable si

clasifica correctamente a mas del 50% de observaciones.
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Para el caso, de la aplicacion del modelo en forma general a todos los afios sujetos
a andlisis, se determina que el mismo brinda los mejores resultados a dos afios del fracaso
de la empresa; por lo que, en la Tabla 4.36 se observa que el grado de confiabilidad general
en el mencionado periodo es de 60,40%, con errores de 51.20% y 28.10% para T1y T2,

respectivamente, margenes aceptables de acuerdo al pardmetro establecido.

Tabla 4.36 Clasificacién del modelo — aplicacién en general a todos los afios

analizados.
correctamente Correcto  Error Real Sanas Fracasadas
Sanas 604 236
Fracasadas 430 410
Sanas 840 604 71.90 28.10
Fracasadas 840 410 48.80 51.20
Total 1,680 1,014 60.40 39.60

Fuente: elaboracion propia en base a la regresion logistica aplicada a las razones financieras obtenidas de
los Estados Financieros de las empresas, publicado por la Superintendencia de Compaiifas, Seguros y
Valores, con ayuda del software Eviews.

Al presentar el modelo resultados significativos, se realiza la prueba de
consistencia del mismo en la muestra de prueba, obteniéndose resultados similares para el
acierto general y de empresas sana; sin embargo, para las empresas fracasadas, se amplia
en 20 puntos aproximadamente, con relacion a los alcanzados en la muestra utilizada para
el desarrollo del modelo, siendo estos los siguientes: nivel de acierto general 60.00%,
errores en T1y T2 de 58.90 y 21.10%, respectivamente. Los resultados se muestran en la

Tabla 4.37.
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Tabla 4.37 Clasificacién del modelo — aplicacién en general a todos los afios analizados
en muestra de prueba.

Cantidad Proyeccion
n clasificada % %
correctamente Correcto  Error Real Sanas Fracasadas

Sanas 71 19

Fracasadas 53 37
Sanas 90 71 78.90 21.10
Fracasadas 90 37 41.10 58.90
Total 180 108 60.00 40.00

Fuente: elaboracion propia en base a la regresion logistica aplicada a las razones financieras obtenidas de
los Estados Financieros de las empresas, publicado por la Superintendencia de Compafiias, Seguros y
Valores, con ayuda del software Eviews.

En la Tabla 4.38, se muestra que, de la aplicacién del modelo de prediccion de
riesgo de quiebra en la informacidn generada por las empresas a un afio de la quiebra, este
presenta un grado de acierto del 65,00%, con un error en T1 de 47.90% y en T2 de 22.10%,
por lo que el modelo presenta resultados significativos de acuerdo a los pardmetros

establecidos.

Tabla 4.38 Clasificacion del modelo — aplicacién a un afio del fracaso.

Cantidad Proyeccion
n clasificada % %
correctamente Correcto  Error Real Sanas Fracasadas

Sanas 109 31

Fracasadas 67 73
Sanas 140 109 77.90 22.10
Fracasadas 140 73 52.10 47.90
Total 280 182 65.00 35.00

Fuente: elaboracion propia en base a la regresion logistica aplicada a las razones financieras obtenidas de
los Estados Financieros de las empresas, publicado por la Superintendencia de Compaiifas, Seguros y
Valores, con ayuda del software Eviews.

En cuanto a la aplicacién del modelo a la muestra de prueba a un afio del fracaso,
se alcanza un resultado de acierto general de 63.30% con errores de T1 y T2 de 20.00 y
53.30%, respectivamente, valores similares a los establecidos en la muestra utilizada para
el desarrollo del modelo; por lo que, el modelo si brinda una seguridad razonable sobre la

prediccion del riesgo.
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Tabla 4.39 Clasificacién del modelo — aplicacién a un afio del fracaso en muestra de

prueba.
Cantidad Proyeccion
n clasificada % %
correctamente Correcto  Error Real Sanas Fracasadas

Sanas 12 3
Fracasadas 8 7

Sanas 15 12 80.00 20.00

Fracasadas 15 7 46.70 53.30

Total 30 19 63.30 26.70

Fuente: elaboracion propia en base a la regresion logistica aplicada a las razones financieras obtenidas de
los Estados Financieros de las empresas, publicado por la Superintendencia de Compafiias, Seguros y
Valores, con ayuda del software Eviews.

En cuanto a los resultados alcanzados en el acierto del modelo aplicado sobre la
informacién generada por las empresas, dos afios antes del fracaso, en la Tabla 4.40 se
evidencia que el nivel de acierto es del 63,20%, con errores en T1 de 47.90% y para T2

de 25.70%, los cuales son aceptables.

Tabla 4.40 Clasificacion del modelo — aplicacion a dos anos del fracaso.

Cantidad Proyeccién
n clasificada % %
correctamente Correcto  Error Real Sanas Fracasadas

Sanas 104 36

Fracasadas 77 73
Sanas 140 104 74.30 25.70
Fracasadas 140 73 52.10 47.90
Total 280 177 63.20 36.80

Fuente: elaboracién propia en base a la regresion logistica aplicada a las razones financieras obtenidas de
los Estados Financieros de las empresas, publicado por la Superintendencia de Compafifas, Seguros y
Valores, con ayuda del software Eviews.

En lo que respecta a los resultados alcanzados de la aplicacién del modelo en la
muestra de prueba a dos afios del fracaso, se obtiene como resultados un acierto general
de 60.00% con errores de T1 y T2 de 60.00 y 20.00%, respectivamente, por lo que no
brindaria una seguridad razonable sobre su uso. Los resultados expuestos, se observan en

la Tabla 4.41.
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Tabla 4.41 Clasificacién del modelo — aplicacion a dos afios del fracaso en muestra de

prueba.
Cantidad Proyeccion
n clasificada % %
correctamente Correcto  Error Real Sanas Fracasadas

Sanas 12 3
Fracasadas 9 6

Sanas 15 12 80.00 20.00

Fracasadas 15 6 40.00 60.00

Total 30 18 60.00 40.00

Fuente: elaboracion propia en base a la regresion logistica aplicada a las razones financieras obtenidas de
los Estados Financieros de las empresas, publicado por la Superintendencia de Compafiias, Seguros y
Valores, con ayuda del software Eviews.

En cuanto al nivel de acierto del modelo aplicado en la informacién financiera de
las empresas a tres afios antes del fracaso, se muestra en la Tabla 4.42, observdndose que
el porcentaje general de acierto es de 58.90%, con margenes de error en T1 y T2 del 43.60
y 38.60%, respectivamente; siendo los resultados mds equilibrados y que mejor

demuestran la clasificacion de las empresas.

Tabla 4.42 Clasificacion del modelo — aplicacion a tres afos del fracaso.

Cantidad Proyeccion
n clasificada % %e
correctamente Correcto  Error Real Sanas Fracasadas

Sanas 86 54

Fracasadas 61 79
Sanas 140 86 61.40 38.60
Fracasadas 140 79 56.40 43.60
Total 280 177 63.20 36.80

Fuente: elaboracion propia en base a la regresion logistica aplicada a las razones financieras obtenidas de
los Estados Financieros de las empresas, publicado por la Superintendencia de Companias, Seguros y
Valores, con ayuda del software Eviews.

En el mismo sentido, de la aplicaciéon del modelo a tres anos del fracaso en la
muestra de prueba, se evidencia que el nivel general de acierto es del 66.70%, con errores
de 46.70 y 20.00 para T1 y T2, respectivamente, resultados que son concordantes con los
alcanzados en la aplicacion a la muestra utilizada para el desarrollo del modelo; por lo
que, el modelo brinda los mejores resultados de prediccion de riesgo de quiebra a tres afios

antes del fracaso. Mayor detalle de los expuesto, se encuentra en la Tabla 4.43.
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Tabla 4.43 Clasificacion del modelo — aplicacidn a tres afios del fracaso en muestra de

prueba.
Cantidad Proyeccion
n clasificada % %
correctamente Correcto  Error Real Sanas Fracasadas
Sanas 12 3
Fracasadas 7 8
Sanas 15 12 80.00 20.00
Fracasadas 15 8 53.30 46.70
Total 30 20 66.70 33.30

Fuente: elaboracion propia en base a la regresion logistica aplicada a las razones financieras obtenidas de
los Estados Financieros de las empresas, publicado por la Superintendencia de Compafiias, Seguros y
Valores, con ayuda del software Eviews.

En lo que respecta al nivel de acierto del modelo cuatro afiosantes del fracaso, en
la Tabla 4.44, se observa que el porcentaje promedio de clasificacion con éxito es del
57,10%, con margenes de error en T1 y T2 de 47.10 y 38.60%, respectivamente, siendo

aceptables.

Tabla 4.44 Clasificacion del modelo — aplicacion a cuatro afios del fracaso.

Cantidad Proyeccién
n clasificada % %
correctamente Correcto  Error Real Sanas Fracasadas

Sanas 86 54

Fracasadas 66 74
Sanas 140 86 61.40 38.60
Fracasadas 140 74 52.90 47.10
Total 280 160 57.10 42.90

Fuente: elaboracién propia en base a la regresion logistica aplicada a las razones financieras obtenidas de
los Estados Financieros de las empresas, publicado por la Superintendencia de Compafiias, Seguros y
Valores, con ayuda del software Eviews.

De la aplicacion del modelo, a la muestra de prueba, a cuatro afios de fracaso, en
la Tabla 4.45 se observa que el nivel de clasificacion general es de 50.00%, con una
estimacion de errores de Tipo 1 y Tipo 2 de 60.00 y 40.00%, respectivamente, siendo el
error de clasificacion de empresas quebradas significativo, por lo que, el modelo no brinda

un buen nivel de acierto a cuatro anos del fracaso.
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Tabla 4.45 Clasificacion del modelo — aplicacion a cuatro afios del fracaso en muestra de

prueba.
Cantidad Proyeccion
n clasificada % %
correctamente Correcto  Error Real Sanas Fracasadas

Sanas 9 6

Fracasadas 9 6
Sanas 15 9 60.00 40.00
Fracasadas 15 6 40.00 60.00
Total 30 17 50.00 50.00

Fuente: elaboracion propia en base a la regresion logistica aplicada a las razones financieras obtenidas de
los Estados Financieros de las empresas, publicado por la Superintendencia de Compafiias, Seguros y
Valores, con ayuda del software Eviews.

Por dltimo, el grado de acierto a cinco afios antes del fracaso empresarial, en la
Tabla 4.44, se muestra que el porcentaje promedio de clasificaciéon es del 56.10%, con

erroresen T1y T2 de 45.70 y 42.10%, respectivamente, siendo aceptable su clasificacion.

Tabla 4.46 Clasificacion del modelo — aplicacién a cinco afios del fracaso.

Cantidad Proyeccién
n clasificada % %
correctamente Correcto Error Real Sanas Fracasadas

Sanas 81 59

Fracasadas 64 76
Sanas 140 81 57.90 42.10
Fracasadas 140 76 54.30 45.70
Total 280 157 56.10 43.90

Fuente: elaboracidn propia en base a la regresion logistica aplicada a las razones financieras obtenidas de
los Estados Financieros de las empresas, publicado por la Superintendencia de Compaiifas, Seguros y
Valores, con ayuda del software Eviews.

Sin embargo, al igual que en el resto de periodos analizados, de la aplicacién del
modelo a cinco afios del fracaso en la muestra de prueba se obtiene un nivel de
clasificacion general de 56.70%, con una estimacion de errores de Tipo 1 y Tipo 2 de
60.00 y 26.70%, respectivamente, por lo que, al ser significativo el error de clasificacion
el modelo no brinda un buen nivel de acierto a cinco afos del fracaso. Lo expuesto con

mas detalle, se encuentra en la Tabla 4.47.
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Tabla 4.47 Clasificacion del modelo — aplicacién a cinco afios del fracaso en muestra de
prueba.

Cantidad Proyeccion
n clasificada % %
correctamente Correcto  Error Real Sanas Fracasadas

Sanas 11 4

Fracasadas 6 9
Sanas 15 11 73.30 26.70
Fracasadas 15 6 40.00 60.00
Total 30 17 56.70 43.30

Fuente: elaboracion propia en base a la regresion logistica aplicada a las razones financieras obtenidas de
los Estados Financieros de las empresas, publicado por la Superintendencia de Compafiias, Seguros y
Valores, con ayuda del software Eviews.

Considerando los resultados expuesto, tanto en los acdpites de estimacion y
confiabilidad del modelo, se concluye que los periodos en los cuales el modelo brinda
resultados que contribuyen significativamente para la prediccion del riesgo de quiebra

empresarial son a uno y tres afios antes del fracaso.

4.3 Prueba de hipoétesis

Considerando lo establecido en el capitulo 2, del presente estudio, referente al
marco tedrico, se establece que diversos autores dentro de sus aportaciones tedricas,
realizan pruebas de hipdtesis en funcion del nivel de la significancia y acierto del modelo
de prediccion de quiebra empresarial; a continuacion, se realiza el andlisis respectivo con
la finalidad de determinar la aceptacion o rechazo de las hipétesis nulas, planteadas en

esta investigacion, con base en los resultados obtenidos en las estimaciones del modelo.

En cuanto a la hipétesis general Ho, que busca comprobar si el desarrollo de un
modelo de prediccion de riesgo de quiebra, bajo un enfoque de regresion logistica, permite
predecir la quiebra financiera de las empresas comerciales del Ecuador; se acepta la
hipdtesis de investigaciéon por cuanto, los niveles de probabilidad en la prediccién de
riesgo de quiebra empresarial son de 99.99% en la aplicaciéon general del modelo a dos
afos del fracaso; y, 50.50, 50.94, 69.76 y 100.00%, de cinco a un afio antes de la quiebra,

respectivamente, por la aplicacion anual del modelo. A su vez, con niveles de acierto de
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60.4, 56.10, 57.10, 58.90, 63.20 y 65.00% en la clasificacién general de las empresas

fracasadas y sanas, en los periodos indicados.

En cuanto a las hipétesis secundarias, a continuacién, se realiza el andlisis

respectivo con el fin de determinar la aceptacion o rechazo de la hipétesis nula:

e En cuanto a Hj, que busca demostrar si la razén de liquidez, tiene un
impacto significativo en la prediccion de quiebra de las empresas
comerciales del Ecuador, al respecto se debe indicar que la variable LIQ4
presenta una significancia al 90.00% de confianza a dos afios del fracaso,
sin embargo, el signo del coeficiente es positivo lo cual es contrario a lo
esperado, para que explique el fracaso financiero, sin embargo, su resultado
indica que al existir un exceso de recursos las empresas podrian no ser
efectivas, lo cual conllevaria a un fracaso, esto debido a que esa excesiva
liquidez podrian ser recursos ociosos, por lo tanto, la hipétesis de trabajo

es aceptada.

e En lo que respecta a H>, que expresa si la razon de solvencia, tiene un
impacto significativo en la prediccion de quiebra de las empresas
comerciales del Ecuador, al respecto se debe indicar que la misma si es
significativa y explica la prediccidn del riesgo de quiebra de tres a un afio
antes del fracaso, a través de la razén financiera denominada SOLV1, con
niveles de confianza de entre el 90 y 100%; por lo que, se acepta la

hipétesis de trabajo.

e Hj establece que si la razon de rentabilidad, tiene un impacto significativo
en la prediccion de quiebra de las empresas comerciales del Ecuador, se
acepta la hipdtesis trabajo por cuanto su nivel de significancia al 90%
explica el comportamiento de la variable dependiente a un afio antes de que
fracase la empresa, a través de la razén financiera RENT3 por lo que se

acepta la hipétesis trabajo.
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e En cuanto a H4, que manifiesta que la razén de endeudamiento, tiene un
impacto significativo en la prediccion de quiebra de las empresas
comerciales del Ecuador; considerando que de acuerdo al andlisis factorial,
la misma tiene una correlacion con la liquidez, no fue analizada en forma

directa, por lo tanto, la hipétesis de trabajo no es probada.

e Respecto de Hs, la cual indica que si la razén de actividad, tiene un impacto
significativo en la prediccion de quiebra de las empresas comerciales del
Ecuador; la hipdtesis de trabajo se acepta, por cuanto en el periodo de tres
afios antes del fracaso la misma es significativa a través de la razon
financiera ACT1. Se rechaza la hipdtesis de trabajo para el resto de

periodos por no ser significativa.

e Hs, manifiesta que si el tamafio de la empresa, tiene un impacto
significativo en la prediccion de quiebra de las empresas comerciales del
Ecuador; al respecto, se indica que la hipétesis de trabajo es aceptada por
cuanto en la aplicacién del modelo en general, reporta que a dos afios del
fracaso la misma es significativa al 100.00%; asi también de la aplicacion
del modelo por periodos anuales, arroja como resultado que esta variable
es significativa a cuatro afos del fracaso al 90.00% y a tres afios al 98% de
confianza. Para el resto de periodos analizados la hipétesis de trabajo es

rechazada.

e Por dltimo, en lo que respecta a H7, que establece si la edad de la empresa,
tiene un impacto significativo en la prediccion de quiebra de las empresas
comerciales del Ecuador, se rechaza la hipdtesis de trabajo, ya que en
ninguno de los periodos analizados es significativa; por lo tanto, la edad no

explica el fracaso empresarial.
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Recapitulacion

En el presente capitulo, se ha desarrollado el estudio de campo a través de la
aplicacion de la prueba piloto; asi como, la prueba final, de ahi que se ha logrado realizar
un andlisis respecto de la descripciéon de los datos, normalidad, correlaciéon de las
variables, varianza, establecimiento del modelo, su puesta a prueba y medicién de
confiabilidad, bajo un enfoque de regresion logistica. Por otra parte, se realiz6 la prueba

de hipétesis, con la finalidad de determinar su aceptacion o rechazo.
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CONCLUSIONES

En el presente apartado, se da a conocer los diferentes logros, hallazgos e
interpretaciones en base de los resultados obtenidos a lo largo del proceso de
investigacion, por lo que a continuacién se dardn a conocer aspectos relacionados con la
discusion de los resultados, implicaciones tedricas y précticas; asi como también, una
descripcion de las limitaciones dentro del proceso; por ultimo, se indica las futuras lineas
de investigacion que pueden realizarse a partir de los resultados alcanzados en el presente

estudio.

Discusion de resultados

Haciendo una recapitulacion respecto del problema planteado, sobre la incidencia
que tiene la quiebra empresarial en las economias a nivel mundial y la necesidad de contar
con herramientas que permitan predecir con anticipacion el riesgo al que pueden estar
expuestas las mismas y evitar situaciones que ponen en riesgo la estabilidad econdémica
de un Estado, su sociedad y en términos generales al mundo entero, se planted la pregunta
de investigacion: ;En qué nivel permite predecir la quiebra financiera de las empresas
comerciales ecuatorianas, el desarrollo de un modelo de prediccién de riesgo de quiebra
con un enfoque de regresion logistica?, al respecto podemos manifestar que de los
resultados alcanzados en la presente investigacion brindan una respuesta afirmativa al

cuestionamiento realizado; toda vez, que se puede concluir bajo los siguientes pardmetros:

Lado y Vivel (2018) y Caro y Ortiz (2017) en su estudios, aplican regresion
logistica y los resultados alcanzados determinan que el nivel de clasificacion acertada de
las observaciones es de 92.80 y sobre 80%, respectivamente; sin embargo, Barboza et al.
(2017) explica que en su estudio comparativo entre diferentes modelos, los resultados
alcanzados con el método de regresiéon y andlisis multivariante alcanzan niveles de
precision entre 52 y 77%, en ese mismo sentido, el modelo propuesto en el presente
estudio, refleja niveles de acierto en la clasificacién de los grupos de empresas de la
siguiente forma: en la aplicacion general es de 60.40% a dos afios del fracaso y por anos

van desde 56.10 hasta 65.00%; de ahi que, los mejores resultados se presentan en el
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andlisis por afios, con niveles generales de 58.9% y errores en T1 y T2 de 43.60 y 38.60%,
respectivamente, a tres afios del fracaso; mientras que a un afo del fracaso alcanza el 65%
en la clasificacién general, con errores de 47.90% y 22.10% en errores de T1 y T2,
respectivamente. Resultados que, si bien por una parte no se ajustan a los alcanzados en
otros estudios, son similares a los realizados por Barboza et al. (2017); sin embargo, son
aceptables dado que son superiores al 50%. Por otra parte, son consistentes dado que los
resultados obtenidos de la aplicacién del modelo en la muestra de prueba, son similares a
los alcanzados en los periodos que mejores resultados brindaron, esto es a tres y un afio

antes de la quiebra.

Cabe recalcar que, en el estudio realizado en paises emergentes se lo hizo con una
muestra de empresas que cotizan en la bolsa de valores (Caro y Ortiz, 2017); mientras que
el presente estudio se realiza en micro y pequefias empresas que no cotizan, lo cual genera

una diferencia significativa en cuanto a calidad y seguridad de la informacion.

Asi también, Lado y Vivel (2018), Caro y Ortiz (2017) y Barboza et al. (2017)
explican que entre las variables utilizadas para la prediccion del riesgo de quiebra se
encuentran las razones de rotacion sobre los activos totales, capital de trabajo sobre activos
totales, utilidad antes de intereses e impuestos sobre activos totales, utilidades retenidas
entre activo total; mismas que han sido utilizadas en el presente estudio y que estidn
representadas por ACT1, LIQ4, ROA y solvl, de ahi que, el 50% de la variables utilizadas
coinciden con estudios recientes. Adicional a ello, se establecen variables que miden la
rentabilidad operativa entre los activos totales libre de deuda corriente (ROCE), el
rendimiento bruto entre la inversidon de accionistas (RENT3) y las variables de edad y
tamafio (logaritmo natural del total de activos) de las empresas, con base en la
significancia estadistica que estas representan, por la gran utilidad que se dan en varios

estudios y por moda en la literatura.

En el mismo sentido, se determina que las razones financieras que mayor impacto
generan en la prediccidn de riesgo de quiebra, con relacién a los periodos que mejores

resultados presentan, es decir, tres y un afio antes de la quiebra, son: TAMANO, SOLV1,
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ACT1 y RENTS3, con niveles de significancia al 95% para la primera a tres afios del fracaso
y la segunda a un afo; y, al 90% para la segunda y tercera, a tres afios del fracaso y la
dltima a un afio antes. Cabe recalcar, que estas razones expresan que, a menor tamaiio de
la empresa, menor retencion de utilidad respecto de los activos, menor rendimiento en la
rotacion de los activos productivos y menor rendimiento operativo respecto del activo
libre de deuda corriente, mayor es el riesgo de quiebra. Aspectos que son concomitantes
con lo expuesto en Lado y Vivel (2018) y Caro y Ortiz (2017), en el sentido de que, las
empresas en crisis presentan menores niveles de solvencia, rentabilidad, capital de trabajo,

volumen de actividad, en promedio que las empresas sanas.

A su vez, Caro y Ortiz (2017) manifiesta que en su estudio sobre la prediccion de
riesgo de quiebra en paises emergentes (Argentina, Chile y Pert), la razén de rendimiento
econémico conocido como ROA, es significativa, su coeficiente es negativo y se repite en
los tres paises, misma que en el presente estudio no es significativa; en cuanto a la liquidez
medida a través del capital de trabajo respecto del activo total es representativo en el Perd,
en el caso del presente estudio es significativa pero su coeficiente es positivo, por lo tanto,
se contrapone al criterio de que a menor liquidez mayor riesgo, en el caso de las empresas
comerciales ecuatorianas es a mayor liquidez mayor riesgo de fracaso; en cuanto a la razén
de endeudamiento y rotacion del activo (ACT1) fue significativa en Chile y Argentina, lo
cual, es similar a lo que ocurre en el Ecuador, excepto en la razén de endeudamiento; por
lo tanto, de la comparacién con el estudio realizado en paises emergentes ubicados en
Suramérica, se observa que el Ecuador tiene cierta similitud con los paises de Chile y

Argentina.

En el caso del presente estudio, la variable que mejores resultados brinda a través
del modelo desarrollado, es SOLV1, a tres y un afio antes del fracaso, sin embargo, la
misma no es significativa en estudios recientes. Esta variable mide el nivel de
financiamiento del activo a través de los resultados acumulados que son reflejados en el

patrimonio de las empresas.
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Respecto de la variable LIQ4, que mide la liquidez de la empresa a través de la
relacion capital de trabajo entre total de activos, es significativa al 90% de confianza, a
dos afios del fracaso; sin embargo, el signo de su coeficiente es positivo, por lo que, al ser
su efecto contrario, se estarfa dando el caso de que las empresas que tienen una liquidez
excesiva, tendrian un alto riesgo de fracaso, aspecto que es contrario a la naturaleza de la
razon financiera e incluso de las teorias del fracaso, ya que una empresa tiene mayor riesgo
de quiebra cuando no pueden cumplir con sus obligaciones, en todo caso, lo que se estaria
mostrando es que un exceso de liquidez podria ser sinénimo de falta de efectividad, dado
un exceso de recursos que estdn siendo ociosos, lo cual si podria llevar a un fracaso. Al
respecto, Cueva et al. (2017) en su estudio manifiesta que el coeficiente de liquidez es
positivo y deduce que las empresas con una liquidez excesiva tienen mayor fragilidad
financiera, dado el dinero ocioso que se estaria generando, aspecto que es concordante con

los resultados alcanzados en el presente estudio.

Para el caso de la variable ROA, en el estudio realizado por Cueva et al. en el 2017,
es significativa; sin embargo, en el presente estudio no lo es, por lo que, se induce que el
comportamiento financiero de las empresas es diverso en funcién de su actividad

econdmica y del tiempo ya que los resultados de las razones financieras cambian.

Adicional, se debe indicar que los niveles de probabilidad en la prediccién del
riesgo de quiebra empresarial del modelo propuesto, aplicando efectos marginales, en los
periodos con mejores resultados, muestra una probabilidad de 69.76% a tres afios del
fracaso y 100% a un afio del fracaso; asi también, se categoriza el riesgo entre bajo, medio
bajo, medio alto y alto, obteniéndose una media para cada categoria de 30.73, 43.95, 52.34

y 99.17%, respectivamente.

Aspectos que, permiten dar cumplimiento al objetivo general planteado para la
presente investigacion; esto es, “desarrollar un modelo de prediccion de riesgo de
quiebra, con enfoque de regresion logistica, a efecto de predecir la quiebra financiera de
las empresas comerciales ecuatorianas y poner a prueba lo determinado en

investigaciones anteriores’; asi como sus objetivos especificos.
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En cuanto a la prueba de hipétesis de investigacion, se debe indicar que la misma
se acepta, dado que es superior al pardmetro establecido que es de 50% y al estar acorde
con los resultados alcanzados en el trabajo de investigacion de Barboza et al. (2017) esto
es un promedio de 64.5%; ya que, a un afio antes del fracaso el modelo propuesto alcanza

un nivel general de acierto de 65%.

En cuanto a las hipdtesis de investigacién secundarias se debe indicar que, de
acuerdo al andlisis en la prueba de hipétesis, se rechaza las correspondientes a Hi, Ha, H4
y H7; por cuanto, las razones financieras de liquidez, solvencia y endeudamiento, asi
como, la edad de las empresas, no son significativas; y, por el contrario, las hipétesis Hs,
Hs y He, son aceptadas dado que la rentabilidad, actividad y tamafio son significativas a

tres y un afio antes del fracaso.

Implicaciones tedricas

La presente investigacion, en base a los diferentes andlisis respecto del marco
tedrico en cuanto a los diversos modelos de prediccidn de quiebra existentes en el mundo
entero, ha generado varios aspectos como un aporte tedrico sobre el tema de prediccion

del riesgo de quiebra empresarial, los cuales se detallan a continuacion:

De acuerdo con Tamara et al. (2019) en su analisis de revision de literatura, indica
los diferentes trabajos de investigacion que se han realizado en torno a la prediccién del
riesgo de quiebra empresarial a nivel mundial en los dltimos cinco afios; en el cual, se deja
en evidencia que no existen estudios realizados en Ecuador, de ahi que, uno de los
principales aportes es el hecho de brindar a la literatura la posibilidad de contar con un
modelo de prediccion de riesgo de quiebra empresarial especifico para micro y pequeias

empresas del sector comercial ecuatoriano con un enfoque de regresion logistica.

Otros de los aportes fundamentales para la literatura, es el hecho de haber incluido
dentro del modelo de prediccion de riesgo de quiebra la variable de control denominada

edad, misma que se observa no es significativa.
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Otro aporte importante, es haber establecido rangos de clasificacion del riesgo,
esto es, riesgo bajo, medio bajo, medio alto y alto, con base en los valores minimos y
maximos de las razones financieras obtenidas de los estados financieros de empresas

fracasadas y sanas, con indicacion de la probabilidad de riesgo para cada segmento.

Cueva et al. (2017), en su trabajo de investigacién manifiesta que el desarrollo de
su modelo de prediccion de riesgo de quiebra para las empresas ecuatorianas se lo hace
con enfoque de regresion logit y probit, considerando todos los sectores de la economia,
a una fecha de corte especifica; por lo que, el presente estudio realiza su aporte al realizar
una investigacion transeccional, ya que analiza el comportamiento de cinco afios antes del
fracaso, a un sector especifico como es el sector comercial, con una aplicabilidad rdpida
sin complicaciones en cuanto a la obtencién de su informacién, dado que se establecen

variables de fécil cdlculo y que se obtienen de la propia empresa.

Implicaciones practicas

Como implicaciones précticas se establece que la presente investigacion
contribuye a la sociedad en general, principalmente a entes de control gubernamental,
empresarios e inversionistas, en el sentido de que, al tener un modelo especifico para la
prediccién de riesgo de quiebra en micro y pequefias empresas del sector comercial,

permitird fortalecer los siguientes aspectos:

e A los entes de control gubernamental y principalmente a la Superintendencia de
Compaiias, Valores y Seguros, ya que al contar con una herramienta especifica
que permita conocer el riesgo de quiebra en las micro y pequefias empresas del
sector comercial, en forma permanente podria monitorear con el fin de evitar

afectaciones a la economia y sociedad del pais, de ser el caso.

e En el caso de inversionistas que deseen colocar en negocios pequeiios alineados

al sector comercial del mercado ecuatoriano, tendrdn una herramienta que les
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permita identificar si la empresa en la cual se desea invertir es o no confiable, si

cuenta o no con un riesgo de quiebra.

e En el caso de los administradores de las empresas comerciales, cuentan con una
herramienta especifica para su sector, que le permitird conocer cudl es su situacion
frente al riesgo de quiebra, lo que le permitird de alguna manera tomar decisiones

que contribuyan al fortalecimiento de la empresa.

e En el caso de proveedores y el sector financiero, de igual forma podran tener una
herramienta especifica para la valoraciéon de sus clientes alineados al sector
comercial, que le permita conocer de primera mano la existencia de un riesgo de
quiebra de la empresa, lo que redundaré en beneficio de una toma de decisiones

acertada.

e A los empleados de las empresas del sector comercial, puesto que al poder
determinar el riesgo de quiebra o no de las empresas en las que laboran o
potencialmente podrian laborar, podrian tomar decisiones en pos de su bienestar,
el de sus familias y sobre todo en busqueda de la mejora con el fin de contribuir a

la estabilidad de las empresas.

Limitaciones de la investigacion

En cuanto a las limitaciones que se ha tenido en el proceso de investigacion, se

puede indicar que las mismas han sido las siguientes:

e [a carencia de informacidn, ha sido uno de los principales factores limitantes, que
a su vez ha conllevado a que se deba realizar una estratificacion para la obtencién
de la muestra de empresas a ser analizadas, con el fin de que tanto empresas
quebradas como sanas cuenten con el mismo tipo de informacion, ya que se da el
caso de que existen empresas que a pesar de que son activas y tiene varios aiios de

vida, no cuentan con informacidn financiera en todos su aflos y completa; aspecto
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que, se cree fue una limitante para poder determinar con mayor seguridad los

niveles de acierto en la clasificacién de las empresas.

e [aseguridad sobre la calidad de la informacion es otro de los elementos limitantes,
puesto que del andlisis se determind que existen empresas cuya informacion es
inconsistente y en ciertos casos no cumplen con los principios contables, pues al

aplicar las razones financieras estas presentaron errores.

e [a falta de informacidn cualitativa en cuanto a factores como modelo de gestion,
toma de decisiones, liderazgo, son factores esenciales en la estabilidad de una
empresa; sin embargo, el hecho de no poder contactar con los administradores de
aquellas empresas que ha fracasado, se torna una limitacién en cuanto a la

cobertura que se podria dar al presente estudio.

Investigaciones futuras

Con base en los resultados alcanzados, las limitaciones que se han presentado en
el desarrollo de esta investigacion y de las experiencias obtenidas, se puede indicar que
en investigaciones futuras se deberian profundizar en aspectos que se detallan a

continuacion:

e Con base en la informacién generada a través de la presente investigacion, incluir
variables exdgenas que permitan determinar niveles de riesgo de fracaso; asi como,

pardmetros de comparacion para identificar el estado de una empresa.

e Considerando la informacién generada a través de la presente investigacion,
incluir en el modelo variables dummy como: sexo del representante legal, estilo

de liderazgo, formalidad de la empresa, si fue auditada, entre otras.

e Determinaciéon de modelos de prediccion de riesgo de quiebra para empresas de

otros sectores de la economia tanto en el Ecuador como en otros paises, puesto que
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los niveles de acierto en un sector especifico no son los mismos que los obtenidos

en investigaciones con una aplicacion general.

La variable endeudamiento, al no influir en la determinacion del modelo, debe ser
analizada desde otras perspectivas con el fin de identificar si influye en el riesgo

de quiebra empresarial.

Determinacién de modelos de prediccion de quiebra con base en la experiencia y
conocimiento de los administradores, debiendo considerarse que por un lado
deberdn identificarse a aquellas personas que en su momento fueron los
administradores de las empresas quebradas, asi como también los administradores
de empresas activas, siendo el rol principal a identificar aquellos aspectos
relacionados con la toma de decisiones, €l uso de herramientas administrativas,
inversion en activos, administracion del talento humano, gestion comercial; como

referentes para el fracaso o bienestar de las empresas.

Determinacién de un modelo de prediccion de riesgo de quiebra empresarial
tomando como referencia la aplicacion de indicadores de gestion relacionados con
la eficiencia, eficacia y calidad, para lo cual de igual forma se deberia generar
bases de datos sobre el historial de la gestion empresarial, en cuanto al
cumplimiento de objetivos, inversion, capacitacion del personal, percepcion del

cliente, etc...

Desarrollar un modelo de prediccion de riesgo de quiebra, con un enfoque en datos

panel.
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Recapitulacién

Por ultimo, en este capitulo se establecieron las conclusiones sobre el proceso y resultados
de la investigacion, a través de la discusién de resultados e implicaciones tedricas y
practicas; también, se trata sobre las limitaciones de la investigacion y el establecimiento

de futuras lineas de investigacion.
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