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Resumen

El analisis de fracaso empresarial es importante, considerando que las
empresas son el motor de la economia de un pais. En el presente
trabajo de investigacion se estudia el riesgo de fracaso de las empresas
del sector de fabricacion de otros productos minerales no metéalicos
del Ecuador (CIIU C23). La data consta en promedio de 183 empresas
en el periodo 2009-2019. Partiendo del modelo de Ohlson, se
proponen los modelos econométricos logit y probit para calcular la
probabilidad de fracaso de las empresas del sector. En el modelo logit
la probabilidad de fracaso se encuentra entre 3,67% y 8,42%, mientras
que en el probit se encuentra entre 3,79% y 7,75%. Se destaca que a
medida que se incrementa el tamafio empresarial, se reduce el riesgo
de fracaso y que el afio 2017 presenta menor riesgo; ademas, el
modelo logit tiene mayor capacidad predictiva.

Palabras Clave:

Modelos econométricos, modelo logit, modelo probit, modelo de
Ohlson, probabilidad de riesgo, riesgo de quiebra, productos
minerales no metalicos.

Clasificacion JEL: C1, C5, G1.

Abstract

The analysis of business failure is important, considering that companies
are the engine of a country's economy. In the present research work, the
risk of failure of companies in the manufacturing sector of other
non-metallic mineral products in Ecuador (ISIC C23) is studied. The data
consists of an average of 183 companies in the period 2009-2019.
Starting from the Ohlson model (1980), logit and probit econometric
models are proposed to calculate the probability of failure of companies
in the sector. In the logit model, the probability of failure is between
3,67% and 8,42%, while in the probit, it is between 3,79% and 7,75%. It
is highlighted that as the business size increases, the risk of failure is
reduced and that the year 2017 presents less risk. In addition, the logit
model has greater predictive capacity.

Keywords:

Econometric models, logit model, probit model, Ohlson model, risk
probability, bankruptcy risk, non-metallic mineral products.

JEL Classification: C1, C5, G1.
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Introduccion

“La quiebra no siempre ocurre, pero
cuando llega, afectard a un pais ya sea
econémicamente o socialmente” (Kristanti
y Herwany, 2017, p.26). La economia se
basa en el buen funcionamiento de las
empresas (Gregova y otros, 2020), es por
esto que analizar y proponer indicadores
de cierre se convierte en una importante
herramienta para la toma de decisiones de
los propietarios y otros grupos de interés;
el objetivo principal seria crear sistemas
de alerta temprana. Cabe mencionar que
en la literatura se encuentran otros
términos relacionados al fracaso, como
son: cierre, bancarrota o insolvencia
empresarial.

El estudio de fracaso empresarial ha
evolucionado debido principalmente a la
introduccion de nuevas herramientas
estadisticas que permiten estudiar y
predecir mas eficazmente acontecimientos
futuros, en donde se busca mejorar la
eficacia en el analisis de este riesgo, no
solamente para predecir el cierre de una
empresa, sino también para identificar

posibles causas de esta problematica.

Para predecir dificultades financieras
se han utilizado diferentes modelos de
quiebra, esta prediccion se ha vuelto un
aspecto relevante para el gobierno
corporativo (Siekelova y otros, 2018).
Las metodologias utilizadas con mas

frecuencia para evaluar el fracaso
empresarial han sido el andlisis
discriminante 'y modelos binomiales

como logit y probit (Tascon y otros,
2018). La literatura internacional abarca
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principalmente el desarrollo de modelos
que se adaptan a la realidad de paises
desarrollados. Es asi que, Altman y otros
(1995) elaboraron el Emerging Market
Scoring Model (EMS Model), el cual es
una version del modelo Z-score de
Altman (1968) disefiado para empresas
estadounidenses; este modelo ajustado
incorpord las caracteristicas crediticias
particulares de las empresas de los
mercados emergentes. También en el
ambito regional se destacan los trabajos
de analisis de fracaso empresarial de
Altman y otros (1979) en Brasil,
Swanson y Tybout (1988) en Argentina,
Pascale (1988) en las industrias
manufactureras uruguayas. En Ecuador,
Bermeo y Armijos (2021) aplicaron el
modelo Z2 de Altman en la prediccion de
quiebra en las empresas de construccion
de edificios en la provincia de Azuay.

En base a lo mencionado, el objetivo
de la presente investigacion es predecir la
probabilidad de quiebra en las empresas
pertenecientes al sector de fabricacion de
otros productos minerales no metalicos
del Ecuador, por medio de los modelos
propuestos logit y probit. Segtin el Banco
Central del Ecuador (2020), a pesar que el
aporte de este sector en la economia
nacional es marginal, estd relacionado
con la construccion ya que genera bienes
que son insumos para su actividad.

Revision de literatura

De acuerdo a Castro y otros (2019), la
bancarrota es el resultado de un estado
critico, en donde los pasivos de una
empresa exceden al valor de sus activos;
esto es consecuencia de factores como la
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mala gestion administrativa, circunstancias
macroeconoémicas, iliquidez, entre otros.
Para Sansores y otros (2020) la
mortandad de empresas ha sido
concebida como el fracaso en la gestion
de los recursos por parte de los gerentes
y/o propietarios. Los estudios del fracaso
empresarial han evolucionado, principalmente
por la aparicion de nuevas herramientas
estadisticas, en donde se destacan las
siguientes etapas:

Andlisis
empresarial

descriptivo del fracaso

En esta etapa las investigaciones se
limitaban a describir las caracteristicas de
las empresas clasificadas como sanas y
en bancarrota en funcion del uso de ratios
financieros; sin embargo, esta tendencia
carece de valor predictivo (Mares, 2001;
Orellana y otros, 2020). Si la tendencia de
los ratios (liquidez, endeudamiento,
actividad y rentabilidad) eran
desfavorables, la probabilidad de quiebra
era mas alta. Se destacan los trabajos de
FitzPatrick (1932), quien inicialmente
analizo el fracaso empresarial a través de
estados financieros, ademas de otros
investigadores como Smith y Winakor

(1935), Merwin (1942), Jackendoff
(1962) y Horrigan (1965).

Analisis  predictivo  del  fracaso
empresarial

Beaver (1966) propuso un analisis
univariado para predecir la bancarrota.
Posteriormente Altman (1968) introdujo
el analisis discriminante multiple (ADM)
en esta area, encontrando diferencias
significativas  entre las  empresas
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quebradas y las no quebradas. Martin
(1977) aplico por primera vez la
regresion logistica a la construccion de
alertas tempranas de quiebra bancaria. El
autor extrajo como variables
independientes un conjunto de 25 razones
financieras de la base de datos nacional
mantenida por el Banco de la Reserva
Federal de Nueva York; estas variables
pueden clasificarse en cuatro grandes
grupos: riesgo de activos, liquidez,
adecuacion de capital y utilidades. En la
etapa predictiva, Ohlson (1980) es
considerado como pionero en el area
economica en la aplicacion del método de
estimacion de maxima verosimilitud,
denominado logit condicional, basado en
dos articulos inéditos no publicados:
White y Turnbull, (1975a, 1975b) y un
articulo de Santomero y Vinso (1977)
que, segun el autor, son los primeros
estudios que desarrollaron logica y
sistematicamente estimaciones probabilisticas
de fracaso. El autor utilizé un conjunto de
datos del periodo 1970-1976, que fueron
obtenidos de los “estados financieros
10-K”, base de datos que permite
verificar si la empresa entr6 en quiebra
antes o después de la fecha de publicacion.

Los principales hallazgos de Ohlson

(1980) se resumen de la siguiente
manera: los factores estadisticos que
afectaron  las  probabilidades  de

bancarrota fueron el tamafio de la
compaiia, estructura financiera, medidas
de desempefio y medidas de liquidez; vy,
los estudios previos parecen haber
exagerado el poder predictivo de los
modelos desarrollados y probados. El
autor eligié la metodologia econométrica
del andlisis logit condicional para evitar
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problemas asociados con el analisis
discriminante  multivariante (MDA),
Como son:

e Requisitos estadisticos impuestos
a las propiedades de distribucion de los
predictores. Por ejemplo, las matrices de
varianza-covarianza de los predictores
deben ser las mismas para ambos grupos
(empresas fallidas y no fallidas). Ademas,
un requisito de predictores distribuidos
normalmente mitiga ciertamente el uso
de variables independientes ficticias.

e Elresultado de la aplicacion de un
modelo MDA es una puntuacion que
tiene poca interpretacion intuitiva, ya que
es Dbasicamente un dispositivo de
clasificacion ordinal (discriminatorio).

e También existen ciertos
problemas  relacionados con  los
procedimientos de "emparejamiento" que
se han utilizado tipicamente en MDA.
Las empresas que fracasan y las que no
fracasan se combinan de acuerdo con
criterios como el tamafio y la industria, y
estos tienden a ser algo arbitrarios.

También se destaca en esta etapa a
Zmijweski (1984), quien desarrolldé una
nueva formula a través de un modelo
probit, y la exactitud de este modelo con
los datos de su muestra fue del 99%.
Entre los estudios mdas recientes se
destacan Karminsky y Burekhin (2019),
quienes compararon las capacidades de
los modelos logit y probit, arboles de
clasificacion, bosques aleatorios y redes
neuronales artificiales para predecir la
quiebra de empresas de la industria de la
construccion de Rusia en un horizonte de
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un afio. Pacheco y otros (2019)
analizaron las variables financieras y no
financieras estadisticamente relevantes
para la prediccion de la quiebra de las
empresas del sector de la construccion
civil en Portugal por medio de los
modelos predictivos de quiebra logit y
probit.

Kovacova y Kliestik (2017) realizaron
un estudio empirico de la literatura
relevante sobre la aplicacion de métodos
estadisticos  matematicos para la
prediccion de la quiebra de empresas
eslovacas y proporcionar la comparacion
de la capacidad de prediccion general de
los modelos logit y probit durante al afo
2015. Kitowski y otros (2022) analizaron
la eficacia de prediccion de fracaso de los
modelos logit y discriminante que
permitieron la evaluacion del riesgo de
quiebra en las empresas polacas susceptibles
un afo antes de su declaracion de quiebra.
En el ambito regional, Gutiérrez (2019)
realizd una investigacion sobre la
capacidad en el pronostico del fracaso
empresarial de los modelos de eleccion
binaria para las Pymes en Colombia.
Cruz y otros (2017) analizaron los
modelos Poisson y Logistico en Ila
asignacion de  probabilidades de
incumplimiento a empresas mineras
mexicanas. En el ambito ecuatoriano,
Cueva y otros (2017) analizaron Ila
fragilidad financiera de las empresas a
través de la estimacion de los modelos
probabilisticos logit y probit utilizando
informacion de los balances financieros
de 34.575 empresas tanto grandes,
medianas, pequefias y microempresas que han
sido controladas por la Superintendencia
de Compaiiias en el ano 2013.
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Metodologias basadas en inteligencia
artificial

Existen también modelos no
paramétricos para predecir el cierre
empresarial, como son: redes neuronales
artificiales, modelos hazard, modelos
difusos, algoritmos genéticos y modelos
hibridos, o combinaciones de los
modelos anteriores. El uso de la
Inteligencia Artificial busca mejorar la
prediccion de quiebra empresarial que se
obtiene a partir de modelos clésicos
utilizados anteriormente. Por ejemplo,
Lane y otros (1986) introdujeron el uso
del analisis de supervivencia para
predecir problemas financieros en un
sistema bancario; a diferencia del analisis
discriminante multiple, este modelo no
contiene supuestos subyacentes, y €s una
herramienta util por la capacidad para
proporcionar una estimacion del tiempo
probable de falla; este articulo se centrd
en el modelo de riesgos proporcionales
de Cox (1972). Por otra parte, Zadeh
(1965, 1968) describid inicialmente los
fundamentos matematicos asociados a la
teoria de conjuntos difusos y la légica
difusa. A pesar que las primeras
aplicaciones de la logica difusa se
realizaron en el area de ingenieria de
control, al igual que otras metodologias
no paramétricas que inicialmente se
utilizaron en otras areas, se las
empezaron a utilizar en el analisis de
distintos tipos de riesgo financiero. Los
resultados obtenidos a partir de estos
modelos pretenden demostrar una mejor
capacidad predictiva, sin embargo, no
todos cumplen esta hipotesis. Lopez y
Sanz (2015) desarrollaron un modelo de
redes neuronales para estudiar la
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bancarrota de los bancos estadounidenses,
considerando la reciente crisis financiera.
Barboza y otros (2017) propusieron
elevar el porcentaje de prediccion
mediante  técnicas de aprendizaje
automatico como vectores de soporte
automatico, ensacado, refuerzo y bosques
aleatorios (support vector machines,
bagging, boosting, and random forest).
Xue y otros (2018) para evitar el
problema de la prediccion de series de
tiempo financieras, utilizaron la maquina
de aprendizaje extrema basada en el
mapeo de Fourier aleatorio. Lucanera y
otros (2020) por medio de un enfoque de
redes neuronales identificaron qué
variables relacionadas con la teoria de la
estructura de capital predicen el fracaso
empresarial en el sector de la
construccion espaiol durante la crisis
subprime.

Metodologia
Informacion y datos de analisis

Se realiz6 el andlisis segun la
Clasificacion Internacional Industrial
Uniforme (CIHU), la cual codifica al
sector de fabricacion de otros productos
minerales no metalicos como “C23” (ver
Tabla 1).

Tabla 1.
Clasificacion del sector de fabricacion de otros produc-
tos minerales no metalicos

CIIU  Descripcion

C23 Fabricacion de otros productos minerales no
metalicos

C231  Fabricacion de vidrio y productos de vidrio

C239  Fabricacion de otros productos minerales no

metalicos n.c.p.

Fuente: Superintendencia de Companias, Valores y Seguros
(2020).
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La base de datos pas6 por un proceso
de depuracion, en donde se eliminaron las
empresas que no contaban con
informacion financiera y aquellas que no
presentaban actividad (informacion en “0
“en el estado de resultados). En total se
analizaron 2015 observaciones en el
periodo 2009-2019, esto debido a la
disponibilidad de informacion en el
momento del inicio de la investigacion.
En la Tabla 2 se clasificaron las empresas
activas y no activas; se consideraron no
activas las que tuvieron la siguiente
situacion legal: cancelacion o proceso de
cancelacion, disolucion o proceso de
disolucion, inactivas y en liquidacion.
Tabla 2.

Numero de empresas del sector de fabricacion de otros
productos minerales no metalicos

Afo Activas No activas Total
2009 117 62 179
2010 122 58 180
2011 143 53 196
2012 152 42 194
2013 159 37 196
2014 169 35 204
2015 176 37 213
2016 167 27 194
2017 149 12 161
2018 139 8 147
2019 145 6 151
Total 1638 377 2015

Fuente: Superintendencia de Companias, Valores y Seguros
(2020).

Metodologia de calculo

Los modelos de regresion logistica
son modelos estadisticos que se utilizan
cuando se desea describir la relacion
existente entre una variable respuesta de
tipo categorico y un conjunto de variables
explicativas categdricas o continuas.
Estos modelos permiten estimar la
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probabilidad de que un evento ocurra o
no, prediciendo un resultado dependiente
binario de un conjunto de variables
independientes (Balaguer, 2009; Belyaeva,
2014). Ohlson (1980) estimo tres modelos,
los cuales estdn compuestos por una
interseccion y nueve variables independientes.
La descripcion de las variables del
modelo de Ohlson es la siguiente:

e X: (Tamafio) = Logaritmo
(activos totales / indice del nivel de
precios).

e X, = Pasivos Totales / Activos
Totales.

e X5 = Capital de Trabajo / Activos
Totales.

e X, = Pasivo corriente / Activo
corriente.

e Xs=Dummy de solvencia: uno si
los pasivos totales exceden los activos
totales, cero en caso contrario.

o Xs = Utilidad neta / Activos
Totales.
e X; = Resultado operacional /

Total de las obligaciones.

e Xs=Dummy de rentabilidad: uno
st el ingreso neto fue negativo durante los
ultimos dos afios, cero en caso contrario.

e Xo=Ingreso Neto —Ingreso Neto
.,/| Ingreso Neto [+ | Ingreso Neto,_|.

El modelo 1 predice la bancarrota
dentro de un afio; el modelo 2 predice la
bancarrota dentro de dos afios, dado que
la compafiia no fracasé en el afo
siguiente; y, el modelo 3 predice la
bancarrota en uno o dos afios. Los
modelos 2 y 3 tienen estadisticas de
bondad de ajuste algo mas débiles. El
modelo 1 presenta mejores resultados, ya
que clasifica correctamente 96,12% de
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las empresas.

Modelo 1= -1,32-0,407X1+6,03X2-1,43X3+
0,0757X4-1,72X5-2,37X6-1,83X7+0,28X8
-0,521X9 (1)

Modelo 2= 1,84-0,519X1+4,76X2-1,71X3-
0,297X4-1,98X5-2,74X6-2,18X7-0,780X8
+0,4218X9 )

Modelo 3=1,13-0,478X1+5,29X2-0,990X3+
0,062X4-1,91X5-4,62X6-2,25X7-0,521X8
+0,212X9 3)

Ohlson (1980) sugirid6 que el
coeficiente de las variables X1, X3, Xe, X7
y Xo es negativo. La variable Xi hace
referencia al tamano, es decir que a
medida que se incrementa el tamafio de la
empresa se reduce el riesgo de
bancarrota. Ademas, un mayor capital de
trabajo y utilidad neta (frente a los
activos totales, Xs y Xe6) de igual forma
reducen el riesgo. En este grupo de
indicadores también estd la variable X,
la cual indica que una mayor utilidad
operativa o menor nivel de deuda total
disminuye el riesgo. Finalmente se
encuentra la variable Xo, variable que
mide el cambio en la utilidad neta.

Por otra parte, el signo de las variables
X2, Xa'y Xs es positivo. En el caso de la
variable X2, un mayor nivel de deuda
frente a activos totales aumenta el riesgo
de bancarrota. La variable X4 de igual
manera compara la deuda y activos, pero
anivel operativo, y al ser mayor este ratio
se incrementa el riesgo. La variable Xs es
categorica, y evidentemente si el valor es
positivo (1), existira mayor riesgo de
bancarrota. La variable Xs el autor la
considerd indeterminada. Esta variable
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sirve como correccion de discontinuidad
para la variable Xo.

Si se tiene un conjunto de variables
independientes (X1,X2,Xs,........ Xo), que
clasifican en dos categorias a la variable
Y (empresas insolventes o empresas no
insolventes), la probabilidad de que una
empresa i pertenezca a una de estas
categorias sera la combinacion lineal:

Z = o+ BiXi+ X2 + ... + BoXo (4)
Y sera igual a:
Py = 1+2—Z )
Es decir:
P() = o (6)

P(i) = Probabilidad de bancarrota

El resultado final obtenido del modelo
esta representado en términos de
probabilidad. De acuerdo a Belyaeva
(2014), en el caso del modelo 1, los
resultados superiores a 0,5 pueden definir si
una empresa quebrara dentro de dos afios. Si
se utiliza O como resultado del modelo:

O={—<=0,5"Zona segura">0,5" Dificultad financiera" (7)

Teniendo como base el modelo de
Ohlson (1980), se propusieron en este
trabajo los modelos econométricos Logit
y Probit. Gujarati y Porter (2010)
aseveraron que el modelo /logit utiliza la
funcion logistica acumulativa, y el
modelo de estimacion que surge de una
funciéon de distribucion acumulativa
(FDA) normal se conoce comunmente
como modelo probit.
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La variable dependiente del modelo se
clasifico de la siguiente manera:

1 =
insolvencia.

Empresas en riesgo de

0 = Empresas que no se encuentran en
riesgo de insolvencia.

Al no disponer de informacion sobre las
empresas quebradas, el criterio que mas se
ajusto a los requerimientos de las empresas
con alto riesgo de insolvencia son las que
presentaron un patrimonio negativo 'y
pérdida (ver Figura 1). Este supuesto se basd
en lo que menciona la Superintendencia de
Compaiiias, Valores y Seguros (2016): entre
las principales causas de disolucion que
estipula la Ley de Compaiiias se encuentra
la pérdida de 50% o mas del capital social
(compafiias de responsabilidad limitada,
an6nimas, en comandita por acciones y de
economia mixta).

Modelo Logit
Pece y otros (2012) indicé que el

modelo de regresion logistica binaria se
expresa mediante el siguiente modelo

250
187 185 191
171

2010 2011 2012 2013

200

165
50
14
1]
2009
B Activas

Figura 1. Empresas clasificadas como cerradas y activas.

Cantidad
3

8

Fuente: Superintendencia de Compaiias, Valores y Seguros (2016).

lineal:
D=2, B¥Xi  ®
Donde:
n= Probabilidad de éxito de la

variable binomial Y, sometida a las
condiciones X ..... Xip.

Las variables X (variables categoricas).

Los coeficientes del modelo Bl,.....Bp
(método de maxima verosimilitud).

Modelo Probit

En el caso del modelo probit, el hecho
de que una empresa esté en quiebra o no
depende de un indice de conveniencia no
observable o variable latente I, que esta
explicado por algunas variables, de
manera que mientras mayor sea el I,
mayor sera la probabilidad de que una
empresa quiebre.

=B +B.X+B:X+..BX — (9)

Si Y=1, es una empresa quebrada.

Para cada empresa hay un umbral critico

196 201
177
159
133 139
17
g 12 | 2 I g 12
2014 2015 2016 2017 2018 2019

Afio

Cerradas
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- .
que se denomina L*, que al igual que 1, no
es observable, pero con la misma media y
varianza, es posible estimar los
parametros del indice dado.

Entonces, si:

P=P(Y=1/X)) = P= P(li*sea menor o
igual a 1i) = P(Z menor o igual a Bi+B:
X+....BX)=FBitB2X+....B X )

Si la funcidon de distribucién de la
normal F(x) es:

F(Ii) = “2*12dz  (10)

1 X
et

En este caso:

. 1 I _,2
F(Il)=ﬁf_ae Z/ZdZ (11)
F(Ii) =\/%_ﬂf_B;+Bzxi+--~...Bane_zz/z dz (12)

A partir de los modelos se obtuvo la
probabilidad de fracaso de las empresas
del sector C 23. Se pretende estimar la
probabilidad de que ocurra un suceso en
funcion de la dependencia de otras
variables.

Resultados

En las Figuras 2 y 3 se presentan los
modelos logit y probit, una vez aplicados
los criterios mencionados en la
metodologia. Resultaron estadisticamente

significativas las siguientes variables:
tamafio empresarial (X1), el ratio pasivo
total/activo  total (X2), capital de
trabajo/activo total (Xs), la dummy de
rentabilidad (Xs) y la variable Xo.

Dependent Variable: VARIABLE_DEPENDIENTE
Method: ML - Binary Logit (Newton-Raphson / Marquardt steps)
Date: 050521 Time: 17:49

Sample: 12015
Included observations: 2015
Convergence achieved after § terations
Coefficient covariance computed using observed Hessian
Variable Coefficient  Std.Emor  z-Statistic  Prob
X1_TAMAND_LOG_A TOTAL IPC_ -0592033  0.125143 4738045 00000
X2_P_TOTAL A_TOTAL 2518572 0320257 7857973  0.0000

X3 CAPITAL DE_TRABAJO A TOTAL 1271685 0307957 4120418  0.0000

XB_DUMMY_RENTABILIDAD 2018553 0260376 7744786  0.0000

¥9_UNT_UNT_1_VALOS_ABSOLUTO  -1460430 0227248 6466196  0.0000
& 4117638 0549837 7489198  0.0000

McFadden R-squared 0387725 Mean dependent var 0.052605
S.D. dependent var 0223300 SE of regression 0.177003
Akaike info cnterion 0258355 Sum squared resid 6294230
Schwarz critenion 0275055  Log ikelihood 2542028
Hannan-Cuinn crter. 0264485 Deviance 508 5856
Resir. dewiance 8306497 Restr. log likelihood -415.3248
LR statistic 3220840 Avg log likelinood 0126200
Prob{LR statistic) 0.000000

Obs with Dep=0 1909 Total obs 05
Obs with Dep=1 106

Figura 2. Modelo logit propuesto.
Fuente: Elaboracion propia. Obtenido de: Software Eviews.

Dependent Vanable' VARIABLE_DEPENDIENTE

Method: ML - Binary Probit (Mewton-Raphson / Marquardt steps)
Date: 05/05/21 Time. 18:31

Sample: 12015

Included observations: 2015

Convergence achieved after 7 iterations

Coefficient covanance computed using obsenved Hessian

Variable Coefficient  Std Emor z-Statistic  Prob,

X1_TAMANO_LOG_A TOTAL JPG_ -0204720 0058062 -4 00860  0.0000
X2_P TOTAL_A_TOTAL 1054578 0128688 8194845  0.0000
X3_CAPTAL DE_TRABAJO A_TOTAL 0743187 0125871 5904203  0.0000
XB_DUMMY_RENTABILIDAD 1081580 0130050 6316084  0.0000

X8 UNT_UNT_ 1 VALOS ABSOLUTO 0698667  0.108194 6457838  0.0000
[ 2058921 0245312 8303087  0.0000

McFadden R-squared 0373964 Mean dependent var 0.052605
5 D dependent var 0223300 SE of regression 0186953
Akaike info critenion 0264028 Sum squared resid 1021735
Schwarz criteron 0280728 Log likelihood -260.0081
Hannan-Quinn criter 0270157 Dewance 5200183
Restr deviance B306487 Restr log likelihood -415 3248
LR statistic 3106334  Avg. bog likelihood -0.120006
Prob(LR statistic) 0.000000

Obs with Dep=0 1909  Total obs 2015
Obs with Dep=1 106

Figura 3. Modelo probit propuesto.
Fuente: Elaboracion propia. Obtenido de: Software Eviews.

La funcion de distribucion logistica (13),
y la funcion de distribucion normal (14).

P@) =
1+

FU) ==/,

—((—4.118)—(0.593*xTamano)+(2.517*5=)+(1.272*x4=)+(2.017*Dumm, erent.)—(1.469%
) amano) (2517 51120.272: 5 (2017 Dy d

—2.059—(0.295*Tam.)+(1.055*%)+(0.743*%)+(1.082*Dummy rent.)—(0.7%

T (13)

ABST+ABST;_1

Te—1pq
ABSIt+ABSIt_1) 6_22/2 dz (14)
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En la Tabla 3 se analizaron los
coeficientes de los modelos clasicos, logit
y probit. Las variables X1, X2, Xs y Xo
poseen los mismos signos (la
interpretacion ya  se  menciond
anteriormente). Sin embargo, la variable
Xs discrepa con la metodologia clasica,
ya que tiene signo positivo, pues Altman
utilizd6 para su calculo los datos de
empresas cerradas, a diferencia del
presente estudio en el cual se utilizo el
total de la data de las empresas del sector.
Tabla 3.

Analisis de coeficientes de los modelos

En la Figura 4 se presentan los niveles
de riesgo en las metodologias logit y
probit, en donde se observa que se
mantienen los mismos niveles (ligeras
diferencias) y tendencia; se destaca que el
ano 2016 fue el mas riesgoso. Los niveles
de riesgo se encontraron entre 3,67% y
8,42% en el modelo logit, y 3,79y 7,75%
en el probit; estos valores fueron
inferiores a los que se presentaron al
aplicar la metodologia clasica de Ohlson.
(Ver Anexos 1y 2).

) o Metodologia
Variable  Descripcion Clasica Logit Probit
X1 Tamafio -0,407 -0,593 -0,295
X2 Pasivo total / Activo total 6,03 2,517 1,055
X3 Capital de trabajo / Activo total -1,43 1,272 0,743
X4 Pasivo corriente / Activo corriente No significativa
X5 Dummy de solvencia No significativa
X6 Utilidad neta/ Activos Totales No significativa
X7 Resultado operacional / Total de las obligaciones No significativa
X8 Dummy de rentabilidad 0,285 2,017 1,082

Ingreso Neto , — Ingreso Neto,_/| Ingreso Neto |+ | Ingreso
X9 Neto| -0,521  -1,469 -0,699
Constante -1,32 -4,1178 -2,059
Fuente: Elaboracién propia.
9.00%:
8,00%
7,00%%
- 6,00%
=)
T 5.00% —
2 4,00% "
& 3,00%
2008
1,00%%
0,000

200% 2010 2011 2012 2013

—ng'_‘[

Figura 4. Probabilidad de fracaso empresarial del sector C23.
Fuente: Elaboracion propia.
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En la Figura 5 se presenta el riesgo de
fracaso de las empresas clasificadas
como cerradas, (criterios mencionados en
la metodologia). Se destac6 que se
mantuvo la misma tendencia en los
modelos; ademas, las empresas cerradas
tuvieron valores que oscilaron entre
30,13% y 54,13% en el modelo logit, y de
23,52% y 47,66% en el modelo probit
(ver resultados en el Anexo 3).

A medida que se incrementa el tamafio
empresarial, se reduce el riesgo de
fracaso. Esta relaciéon se mantuvo en las
dos metodologias (Ver Figura 6).

60,00%
50,00%
,40,00%

30,00%

Porcentaje

20,00%
10,00%

0,00%

2009 2010 2011 2002

Figura 5. Probabilidad de fracaso de empresas cerradas.
Fuente: Elaboracion propia.

12,00%
10,00%
5.00%
6,00%
4,00%
2,00%
0,00%

Porcentaje

0,73%0,66%
[ |
Grande

mLogt

Figura 6. Probabilidad de fracaso por tamafo empresarial.
Fuente: Elaboracion propia.

2013

Logit

Mediana Pequetia

En la Tabla 4 se muestra la
probabilidad de fracaso en los dos
subsectores que son parte del sector
analizado. En las  metodologias
alternativas el subsector C239 fue mas
riesgoso. Cabe destacar, que no existieron
diferencias significativas.

Al analizar las provincias con mayor
concentracion de empresas del sector, se
observo que Pichincha tuvo valores mas
altos en los modelos propuestos (Logit =
6,54% y Probit = 5,91%), seguido de
Azuay (Logit = 5,85%y Probit =5,75%);
Guayas tuvo empresas con una menor

2014
Afio

2015 2016 2017 2018 2019

Probit

11,11%g gges

4,49%4 30%

2196%0 205

Micoempresa
Tamafio

Probat
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probabilidad de fracaso (Logit=3,59 %y
Probit = 3,56%) (Ver Tabla 5).

Tabla 4.

Probabilidad de fracaso en los subsectores C231 y C239
AR C231 C239

flo
Logit Probit Logit  Probit

2009 8,10% 7,60% 5,50% 5,06%
2010 5.81% 5,15% 6,02%  5,40%
2011 4,14%  428%  422% 3,94%
2012 5.17% 529%  4,98% 4,85%
2013 3.31% 348%  4,57% 4,46%
2014 8,06% 7,53% 3,89% 3,87%
2015 4,40% 3,80% 587%  5,74%
2016 4,19%  4,28% 9.26%  8,44%
2017 2,51% 2,77% 3,90% 3,98%
2018 4,64%  449%  475% 4,67%
2019 6,04%  4,05%  4,76% 4,31%

Promedio  5,17% 4,88% 5,28%  5,01%

Fuente: Elaboracion propia.

Tabla 5.

Riesgo de insolvencia provincial

Azuay Guayas Pichincha

Logit Probit Logit Probit Logit Probit
2009 11,19% 10,15% 3,47% 3,60% 7,15% 6,37%
2010 2,67% 2,57% 2,59% 2,69% 9.91% 9,04%
2011 3,04% 3,13% 2.41% 2,46% 6,84% 6,14%
2012 4,34% 4,41% 2,96% 3,30% 7.37% 6,61%
2013 749% 7.74% 2,70% 2,74% 2,71% 2,69%
2014 431% 4,59% 3,90% 3,72% 4,56% 4,49%
2015 7,03% 6,72% 4,51% 4,35% 6,78% 6,48%
2016 12,64% 11,84% 8,14% 7,26% 6,61% 6,06%
2017 3,04% 3,60% 1,62% 1,77% 6,43% 6,14%
2018 3,92% 3,75% 3,73% 3,74% 5,64% 5,29%
2019 2,72% 2.82% 2,42% 2,71% 7,79% 5,24%
Promedio 5,85% 5,75% 3,59% 3,56% 6,54% 5,91%

Afo

Fuente: Elaboracion propia.

Es importante mencionar como esta la
capacidad predictiva de los modelos
estimados (Anexo 4), pero antes es
necesario conocer que el punto de corte
planteado para categorizar a las empresas
insolventes de las solventes es del 0,50,
es decir, que a todas las predicciones por
arriba de una probabilidad de 0,50 son
insolventes mientras que todas las que
estén por debajo de 0,50 seran empresas
solventes. Aunque no hay un criterio
claro para definir este punto de corte,

autores como Camm y otros (2019)
seflalan que ante ausencia de esta
informacion una forma adecuada es
colocar el 0,50 como punto de corte para
clasificar los resultados.

En general el modelo Logit estimado
predijo un 95,98% de las observaciones
(99,48% con las empresas que no
quiebran y un 33,02% en las empresas
que quebraron), mientras que el modelo
Probit en 95,53% en su conjunto (predice
correctamente en el 99,58% de las veces
empresas que no quiebran y un 22,64% a
las que quebraron.

La pregunta que surge es: (Qué
pasaria si se mueve el punto de corte para
separar a las empresas quebradas de las
no quebradas? En las Tablas 6 y 7, se
presentan los posibles resultados de la
capacidad predictora del modelo tanto
para Logit como para Probit:

Tabla 6.
Capacidad predictora del modelo Logit

Punto de % de Correctos % de Correctos % de prediccion
corte (dep=1) (dep=0) total
0,50 33,02 99,48 95,98
0,40 37,74 99,42 96,18
0,30 46,23 98,8 96,03
0,20 58,49 97,49 95,43
0,10 75,47 92,61 91,71
0,05 90,57 83,71 84,07
Fuente: Elaboracion propia.
Tabla 7.
Capacidad predictora del modelo Probit
Punto de % de Correctos % de Correctos % de prediccion
corte (dep=1) (dep=0) total
0,5 22,64 99,58 95,53
0,4 28,3 99,58 95,83
0,3 36,79 98,9 95,63
0,2 52,83 97,17 94,84
0,1 71,7 91,99 90,92
0,05 87,74 81,35 81,69

Fuente: Elaboracion propia.
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Una vez realizados los andlisis
pertinentes se pudo ver que, al utilizar un
punto de corte del 0,40, en ambos
modelos su capacidad predictora global
aumentd, aunque a medida que baja el
valor del punto de corte la posibilidad de

obtener falsos positivos o negativos varia.

Conclusiones

La construccion de un modelo de
quiebra implica muchos temas que se
deben resolver, con el objetivo de
predecir el fracaso empresarial las
principales preguntas que se pueden
hacer son: ;Cuando la empresa ha caido
en la quiebra? ;Cudles son los factores y
los signos de fracaso? ;Cuéndo se ve
obligada la empresa a cerrar sus
actividades? (Kubickova y Nulicek,
2016). Para Ruiz y otros (2022), las
empresas se encuentran en un escenario
critico en donde no solo luchan con la
competencia, sino que también se ven
afectadas por factores externos como la
inflacidn, aspectos politicos, sociales y
culturales, ademas de un fendmeno
epidemiologico  (Covid-19). En la
investigacion se describe la evolucion
que ha tenido el analisis de insolvencia,
pasando desde una etapa descriptiva que
se limit6 al andlisis de ratios financieros
como predictores de la salud financiera,
hasta pasar a una etapa descriptiva que
pretende crear un sistema de alerta
temprana para mitigar los efectos del
fracaso empresarial. Asi también se
mencionan técnicas nuevas basadas en
inteligencia artificial. Las metodologias
nuevas, en teoria, clasifican mas
efectivamente empresas fracasadas y no
fracasadas que los modelos estadisticos

83

paramétricos clasicos, sin embargo, es un
tema a debatir. Por ejemplo, en la
investigacion de Boritz y Kennedy
(1995) se descubriod que el rendimiento de
las redes neuronales no era superior a las
técnicas convencionales como el andlisis
discriminante de Altman (1968) y logit de
Ohlson  (1980). Shumway (2001)
compar6 el desempefio de un modelo de
riesgo (hazard model) contra el modelo
Altman, y concluyé que el modelo de
riesgo tiene mayor capacidad predictiva y
precision que el modelo Altman y que se
puede obtener una precision ain mayor
con un conjunto alternativo de variables
explicativas. Belyaeva (2014) indica que
el modelo O-Score se obtuvo después de
evaluar mas de 2000 empresas, en
comparacion con Altman Z-Score, donde
fueron 66 empresas, por lo que concluye
que el O-Score es mas preciso para
predecir el fracaso en un plazo de 2 afios.

Al tener en cuenta el andlisis /ogit
propuesto por Ohlson (1980), en los tres
modelos desarrollados, el tamafo aparece
como un predictor importante. Por otra
parte, Castro y otros (2019) asevera que
uno de los principales determinantes para
el incumplimiento de obligaciones es la
deuda. Otros factores a considerar son la
informacion y localizacion de la
investigacion. De acuerdo a Gregova y
otros (2020), los resultados de muchas
investigaciones  confirman que la
fiabilidad y la precision predictiva de los
modelos disminuyen si se utilizan en
diferentes  entornos  nacionales y
horizontes de tiempo que aquellos en los
que se formaron originalmente. Bajo este
escenario, se puede concluir que no existe
un modelo o metodologia perfecta para
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analizar y predecir el fracaso empresarial,
sino mas bien se deben adaptar estos
modelos a las circunstancias e informacion
que se dispone.

En esta investigacion se proponen dos
metodologias: logit y probit. De acuerdo
a Belyaeva (2014), en el modelo logit Z
sigue una distribucion logistica, y en el
modelo probit Z sigue una distribucion
normal estandar; se comportan de manera
similar, excepto que la distribucion
logistica tiende a tener cola ligeramente
mas plana. Para definir la variable
dependiente de los modelos para el caso
ecuatoriano, al no disponer de
informacion de empresas quebradas se
utilizaron los supuestos de pérdida y
patrimonio negativo para la clasificacion;
cabe mencionar que Ohlson (1980)
utiliz6 para sus calculos una muestra final
de 105 empresas en quiebra y 2058
empresas no quebradas. El resultado final
del modelo indica la probabilidad que
tienen las empresas del sector de
fabricacion de otros productos minerales
no metalicos del Ecuador de fracasar o
caer en bancarrota. Se debe indicar que
los coeficientes estimados en los modelos
logit y probit no son comparables.

En el analisis de los resultados de los
dos modelos, se destaca que la mayor
probabilidad de riesgo de quiebra se da en
el ano 2016: logit = 8,42%, y probit =
7,75%. Si se comparan estos valores con el
modelo clasico de Ohlson (ver Anexo 1),
los valores se incrementan de forma
considerable (valores superiores al
53,58% en todo el periodo); esta diferencia
se debe a que en los modelos propuestos
no intervienen las nueve variables del

84

modelo de Ohlson. Otro factor a analizar
es el resultado general o promedio, ya que,
al desagregar los resultados, las empresas
clasificadas como cerradas presentan
valores superiores al promedio general:
30,13% (logit) y 23,52% (probit), sin
embargo, al existir una mayor cantidad de
empresas activas en el analisis (ver Figura
1), el valor medio tiende a bajar, afectando
de esta manera al promedio general que se
menciono anteriormente. Cabe indicar que
el modelo /ogit presenta una mayor
capacidad predictiva (95,98%) que el
modelo probit (95,53%) (Ver Anexos 4 y
5). Ademas, el valor de corte o punto
discriminatorio entre empresas quebradas
y no quebradas es de 50%, esto de acuerdo
a Camm y otros (2019).

Se analiz6 también la probabilidad de
fracaso por tamafio empresarial,
considerando que es una de las variables
que incluye Ohlson (2010) dentro de su
modelo e indicando que las empresas
grandes son menos riesgosas; bajo este
escenario, Kubénka y Myskova (2019)
aseveraron que los indicadores mas
importantes de prediccion de quiebras
pueden describirse como indicadores de
tamafo de la empresa, utilizando el valor
de las ventas y el total activos. En el
analisis provincial, Guayas presentd los
niveles mas bajos de riesgo, seguida de
Azuay y Pichincha.

Los modelos de regresion logistica
son muy populares para analizar el
fracaso empresarial. En el caso de la
utilizacién de modelos logisticos, estos
evitan problemas asociados al analisis
discriminante multivariante (MDA), tal
como se menciona en la investigacion.
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Ademés, este modelo, si se compara con
modelos que utilizan inteligencia
artificial, presenta resultados favorables.
Aqui, es importante analizar la
informacion disponible y el lugar en
donde se realiza el estudio, ya que estos
factores son criticos y pueden influir en
los resultados obtenidos. En el caso de los
modelos  propuestos, estos fueron
obtenidos a partir de informacion
financiera de empresas ecuatorianas,
obteniéndose de esta manera las variables
estadisticamente significativas que son
parte de los modelos logit y probit que
predicen la probabilidad de fracaso
empresarial, esto, bajo un contexto o
escenario mas acorde al de la situacion
del pais, considerando que el modelo
original se lo elabord bajo un contexto de
paises desarrollados.
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macion/sector_societario.zul Anexo 1.
Riesgo de fracaso — Metodologia clasica
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bankruptcy determinants in Argentina. Journal of Afio Total Activas Cerradas
Banking and Finance, 7, 1—25. 2009 59 87% 56 62% 98 19%
Tuscén. M co. P (2018). A 2010 58,95% 56,88% 98,32%

ascon, M., Castano, F., y Castro, P. (2018). 2011 58.01%  56.07% 98.29%

new tool for failure analysis in small firms:
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Working paper, Institute of Finance and 2019 57,64% 54,13%  98,26%
Accounting, London University Graduate School Promedio 57,33% 55,07% 97,99%
of Business. Fuente: Elaboracién propia.
White, R., y Turnbull, M. (1975b). The Anexo 2.
Probability of Bankruptcy for American Industrial Riesgo de fracaso — Metodologias logit y probit
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) ) ] Afio Logit Probit
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Fuente: Elaboracion propia.
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Anexo 5.

Capacidad predictiva del modelo probit

Anexo 3.

Riesgo de fracaso de empresas cerradas
Aflo Logit Probit
2009 38,36% 31,54%
2010 40,92% 33,85%
2011 30,13% 23,80%
2012 54,53% 47,66%
2013 33,91% 28,88%
2014 34,65% 26,16%
2015 38,27% 30,57%
2016 49,18% 41,39%
2017 36,07% 26,23%
2018 31,30% 27,65%
2019 34,52% 23,52%
Promedio 39,41% 32,05%

Fuente: Elaboracion propia.

Anexo 4.

Capacidad predictiva del modelo logit

Em-eﬂabnn-Fmd:l.lm Evaluation for Binary Specification

Equation: UNTITLE

Date: 050521 Tm&ﬂﬁﬂ

Surcess cutoff C=05

Estimated Eq.mm Constant Probability

Dep=0 Dep=1 Dep=0 Dep=1 Total

P{Dep=1}==C 1899 T 1970 1909 106 2015

P(Dep=1)>C 10 5 45 ] i} 0

Total 1909 108 2015 1909 106 2015

Correct 1899 35 1934 1909 1] 1909

% Correct 9348 3302 9588 100.00 000 9474

%% Incomect 052 6698 402 o0 100.00 52
Total Gain® 052 3302 1.24
Percent Gai NA 3302 2358

Estimated ! Constant Prabability

Dep=0 Dep=1  Total Dep=0 Dep=1 Total

E{gof Dep=0) 184477 6423 100000 180858 10042 190000

E{#of Dep=1) 6423 4177 10600 10042 558 10600

Tolal 190900 106.00 201500 190900 10600 201500

Correct 184477 4177 1BB6SS 180858 558 181415

% Comect 9864 341 93BT 4T4 528 8003

% Incorrect 338 &059 6.7 536 8474 987
Total Gain® 180 3415 358
Percent Gai W/04 W04 3604

*Change in "% Comect” from default (constant probability) speciic ation
“Percent of incormect (default) prediction conmected by equation

Fuente: Elaboracion propia.

89

Expectaton-Prediction Evaluation for Binary Specification

Equation:

UNTITLED
Date; 050521 Time: 19:33
Success cutoff C=05

Estimated Equation Constant Pmmu)-
Dep=0 Dep=1 Total Dep=0 Dep=1

PiDep=1)==C 1901 82 1983 1909 106 2015

P{Dep=1}>C 8 24 32 0 U] 0

Total 1908 106 2015 19809 1068 2015

Comect 1901 24 1925 1909 ] 1908

% Comect 9a58 2284 8553 10000 000 9474

% Incomect 042 7738 4.47 000 10000 5.26
Total Gain® 042 2264 079
Percent Gai NA 2264 1509

Estimated Equation

Dep=0 Dep=1 Total Dep=0 Dep=1 Total

E(# ol Dep=0) 184248 7203 191451 180858 10042 1900.00

E(fof Dep=1) ©652 3397 10049 10042 558 106.00

Total 190900 10600 201500 1909.00 106.00 201500

Comect 184248 3397 1876.45 180858 558 1814.15

% Comect 9652 3205 89312 9474 526  90.03

% Incormect 348 6795 5.88 526 98474 97
Total Gain* 178 2679 309
PercentGai.. 3376 2827 3102

‘Cha'lqe in "% Correct” from default (constant probability) specication
“Percent of incommect (defaul) prediction corrected by equation

Fuente: Elaboracion propia.
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