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Resumen.

La creciente incidencia de la insolvencia en las empresas del sector de servicios en
Colombia que, al finalizar el primer trimestre de 2022, registré 1.086 casos, ha tenido un impacto
significativo tanto en el empleo -afectando a mas de 85.943 puestos de trabajo- como en la
contribucién al Producto Interno Bruto (PIB) nacional. Este fendmeno resalta la necesidad critica
de desarrollar herramientas efectivas que permitan prever y atenuar estos eventos adversos. En
este contexto, se ha elaborado un modelo econométrico de regresion logit basado en ratios
financieros, el cual ha demostrado una precision en la prediccion del riesgo de insolvencia del
85,71%, superando las expectativas iniciales.

En el estudio se empled el método hipotético-deductivo en un entorno de investigacion
positivista, asegurando un enfoque objetivo y cuantitativo para el analisis de los datos. La
investigacion confirmo que ciertas ratios financieros, como la Rentabilidad de Activos (ROA) y
el Margen de Utilidad Bruta, son predictores fuertes del riesgo de insolvencia. Asimismo, se
determind que la antigiiedad de las empresas disminuye la probabilidad de enfrentar insolvencia,
incrementando la proteccidn con cada afio adicional de operacion. Esta investigacion no solo
aporta al campo financiero con herramientas predictivas validas, sino que también enfatiza la
necesidad de un analisis continuo y detallado de ratios financieras para prevenir la insolvencia,
contribuyendo asi a la estabilidad econémica y la sostenibilidad de las empresas en el entorno

colombiano.

Palabras clave: Insolvencia empresarial, Prediccion del riesgo, Ratios financieros,
Regresion logit, Sector servicios Colombia.



Abstract.

The escalating incidence of corporate insolvency within Colombia's service sector—
which recorded 1,086 cases by the end of the first quarter of 2022—has significantly impacted
both employment, affecting over 85,943 jobs, and the national Gross Domestic Product (GDP)
contribution. This phenomenon underscores the critical need to develop effective tools for
anticipating and mitigating these adverse events. In response, an econometric logit regression
model based on financial ratios was developed, achieving an 85.71% accuracy in predicting

insolvency risk and exceeding initial expectations.

This study employed the hypothetico-deductive method within a positivist research
framework, ensuring an objective and quantitative approach to data analysis. The investigation
confirmed that specific financial ratios, such as Return on Assets (ROA) and Gross Profit
Margin, are strong predictors of insolvency risk. Furthermore, the study determined that a firm's
age reduces the probability of facing insolvency, with each additional year of operation
increasing protection. This research contributes valid predictive tools to the financial field.
Furthermore, it underscores the necessity of continuous and detailed financial ratio analysis for
insolvency prevention, thereby promoting the economic stability and sustainability of Colombian

enterprises.

Keywords: Corporate insolvency, Risk prediction, Financial ratios, Logit regression,

Colombian service sector.
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INTRODUCCION

En Colombia, durante el primer trimestre de 2022, se registraron 3.428 procesos de
insolvencia empresarial ante la Superintendencia de Sociedades (Superintendencia de
Sociedades, 2022). Esta cifra subraya un problema econdémico que afecta no solo a las finanzas
corporativas sino también al bienestar socioeconémico del pais. Especificamente, el macrosector
de Servicios, que aporto el 50,74% del PIB, se destacd no solo por su contribucion econémica
sino también por ser el mas impactado en términos de insolvencias, con 1.086 casos. Esto refleja

su importancia dentro del contexto econdémico nacional.

La gravedad de esta situacion se manifiesta particularmente en la seccion "N" de la
Clasificacion Industrial Internacional Uniforme (CIHU), version 4, que incluye las Actividades de
servicios administrativos y de apoyo. Esta division lideré en nimero de procesos de insolvencia,
con 813 de los 1.086 casos del macrosector de Servicios, y también impacté significativamente
en el empleo, afectando a 9.274 trabajadores, lo que corresponde al 52,73% del total de empleos
en esta division (Superintendencia de Sociedades, 2022; Murcia, 2024). Este panorama resalta la
necesidad urgente de abordar desde un enfoque cientifico y aplicado tanto las causas como las

consecuencias de la insolvencia.

Ante este escenario, se identifica una deficiencia considerable en las herramientas
disponibles para predecir y manejar el riesgo de insolvencia. Los modelos existentes, si bien son
valiosos, no han logrado abordar adecuadamente las particularidades del sector de servicios en
Colombia. En respuesta a esta necesidad, el presente estudio propone el disefio de un modelo
economeétrico de regresion logit predictivo. Este modelo, que se fundamenta en el anélisis de
ratios financieras, busca mejorar la precision en la prediccion del riesgo de insolvencia,

facilitando intervenciones tempranas que podrian prevenir futuras insolvencias.

La insolvencia empresarial representa un desafio econdmico y social de gran magnitud en
Colombia. Segun la Superintendencia de Sociedades, durante el primer trimestre de 2022 se
tramitaron 3.428 procesos de insolvencia, de los cuales el 31,68% (1.086) corresponden al
macrosector de servicios. Este fendmeno no solo afecta la estabilidad financiera de las

compafiias, sino que también compromete la generacion de empleo y el crecimiento del Producto
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Interno Bruto (P1B), impactando a sectores clave como agricultura, manufactura, comercio y

construccion.

En particular, la seccion “N” de la Clasificacion Industrial Internacional Uniforme (CIIU),
que agrupa las actividades de servicios administrativos y de apoyo, ha sido una de las méas
afectadas. Dentro de este segmento, el 75% de las empresas que entraron en procesos de
insolvencia presentaron problemas de liquidez y solvencia, lo que evidencia la necesidad de

contar con herramientas predictivas que permitan anticipar y mitigar estos riesgos.

Bajo este contexto, la presente investigacion se enmarca en la linea de Finanzas de la
Universidad de Innovacién e Investigacion de México, enfocandose en la creacion de modelos
economeétricos para la prediccion del riesgo de insolvencia. El estudio propone el disefio de un
modelo de regresion logit predictivo basado en informacidon financiera de empresas colombianas

registradas en la Superintendencia de Sociedades, con datos recopilados entre 2016 y 2021.

Los principales aportes de esta investigacion radican en el desarrollo de un modelo
ajustado a las caracteristicas del sector de servicios en Colombia, proporcionando una
herramienta que facilite la toma de decisiones estratégicas y fortalezca la resiliencia financiera de
las empresas. Este modelo contribuira a reducir la incertidumbre en la evaluacion del riesgo de
insolvencia, permitiendo a los actores del mercado y entidades reguladoras disefiar politicas y

estrategias de prevencion.

Para contextualizar la relevancia del estudio, se han revisado investigaciones previas
sobre insolvencia empresarial publicadas en los Gltimos cinco afios, incluyendo trabajos de
Altman (1968) sobre modelos de prediccion de quiebras, asi como enfoques recientes de He et al.
(2019) y Habib y Kayani (2022), quienes han explorado la relacion entre las razones financieras y

la probabilidad de insolvencia en distintos sectores.

Metodoldgicamente, la investigacion adopta un enfoque prospectivo no experimental,
aplicando un modelo hipotético-deductivo para evaluar las variables financieras que influyen en
la insolvencia. Se incorpora un analisis historico de las empresas, utilizando datos financieros de
2016 a 2021, lo cual permite un diagnostico preciso y contextualizado del riesgo de insolvencia

en la seccion “N” de servicios en Colombia.
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Aunque se reconocen ciertas limitaciones, como la exclusion de variables cualitativas y
factores externos que podrian influir en los resultados, la metodologia elegida asegura una
aplicacion directa y efectiva para evaluar el riesgo de insolvencia. Esto facilita intervenciones
estratégicas orientadas a resolver una problematica que impacta profundamente al sector servicios

y, por extension, al tejido econémico y social del pais.

En conclusion, este estudio no solo cubre una laguna en la literatura existente al
desarrollar un modelo adaptado a las condiciones locales y sectoriales, sino que también sirve
como promotor para futuras investigaciones y aplicaciones practicas que pueden transformar la
gestion de riesgos en Colombia. Se espera que la investigacion tenga un impacto positivo y
duradero en la prevencién de la insolvencia empresarial, contribuyendo asi a la estabilidad y

crecimiento econdémico del pais.
La presente investigacion esta estructurada en cuatro capitulos:

1. Capitulo 1: Proyeccién de la investigacion: Se presenta la justificacion del estudio, el
planteamiento del problema, la formulacion de la pregunta de investigacion y los objetivos
propuestos. Ademas, se define el alcance tematico, la delimitacién espacial y temporal, y la

hipétesis del estudio.

2. Capitulo 2: Fundamentos teoricos referenciales: Se desarrolla el marco teérico y conceptual
en el que se basa la investigacion, incluyendo el estado del arte con antecedentes nacionales e

internacionales sobre insolvencia empresarial.

3. Capitulo 3: Fundamentos metodoldgicos y resultados: Se describe el enfoque metodologico
adoptado, la operacionalizacion de variables y los métodos utilizados para la recoleccion y
anélisis de datos. Se presentan los resultados obtenidos del modelo econométrico aplicado.

4. Capitulo 4: Propuesta de transformacion: Se expone la validacion del modelo y su
aplicacion practica, junto con recomendaciones para la toma de decisiones empresariales y

politicas de mitigacion del riesgo de insolvencia.

Finalmente, se presentan las Conclusiones y Recomendaciones del estudio, resaltando los

principales hallazgos y las posibles lineas de investigacion futuras.
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CAPITULO 1. PROYECCION DE LA INVESTIGACION.

Este capitulo inicia con las consideraciones esenciales sobre las que se apoyo la eleccion
del tema de investigacion y el reconocimiento de la problematica social en la que se convierte la
insolvencia empresarial en Colombia. Se parte por definir la linea de investigacion elegida por el
autor, continuando por la presentacion del problema de investigacion a través del modelo iceberg
que sento las bases para la justificacion del estudio. Seguidamente, se formul6 una pregunta
retadora orientada a encontrar una solucion a la problematica, dando origen a la propuesta
hipotética y a la direccion sobre la que se orientd el estudio, es decir, los objetivos. Por ultimo, se

da a conocer las contribuciones y las limitaciones a las que se enfrenta el proceso investigativo.

1.1. Linea de investigacion de la Universidad de Innovacion e Investigacion de México y su

ambito de estudio.

La linea de investigacion elegida para el desarrollo de la investigacion, de acuerdo con la
definicion de la Universidad de Innovacion e Investigacion de México para el Doctorado en
Economia y Finanzas corresponde a la linea de Econometria y estadistica, dado que se pretende
la aplicacion de modelos y herramientas econdmicas, matematicas y técnicas, con enfoques
vanguardistas, que generan contexto de perspectiva para llevar a cabo estudios que planteen una
vision en funcion del tiempo (perspectiva y prospectiva), que construyan juicios y criterios para

la argumentacion en el campo correspondiente.

1.2. Planteamiento del problema.

Al cierre del primer trimestre de 2022 en Colombia se gestionaron 3.428 procesos de
insolvencia empresarial ante la Superintendencia de Sociedades, el 31,68% (1.086) corresponde
al macrosector de servicios, siendo este el mas representativo (Superintendencia de Sociedades,
2022). Lo anterior pone en evidencia como la insolvencia es un fendmeno econdémico que afecta

directamente la generacion de empleo y el Producto Interno Bruto (P1B) colombiano en las
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En la Tabla 1 se presenta el nimero de procesos de insolvencia a los que en el afio 2022

se dio tramite por parte de la Superintendencia de Sociedades, detallando para cada macrosector

su participacion dentro del PIB, la cantidad de procesos gestionados y el nimero de empleos que

se ven afectados por la problematica:

Tabla 1

Procesos de insolvencia gestionados por macrosector en el primer trimestre del 2022

Macrosector %PIB #Procesos %Procesos #Empleos %Empleos
Agricultura 6,99% 244 7,12% 16.682 8,41%
Comercio 19,20% 921 26,87% 34.521 17,41%
Construccioén 5,28% 436 12,72% 18.432 9,30%
Manufactura 13,30% 671 19,57% 39.170 19,75%
Minero 4,51% 70 2,04% 3.558 1,79%
Servicios 50,74% 1.086 31,68% 85.943 43,34%
Total 100% 3.428 100% 198.306 100%

Nota. Datos adaptados del Atlas de Insolvencia en Colombia Datos y Cifras Primer Trimestre del
2022 (Superintendencia de Sociedades, 2022).
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Se observa en la Tabla 1 que el macrosector de Servicios fue el de mayor aporte sobre el
PIB de Colombia con un 50,74% seguido por el macrosector de Comercio y Manufactura con un
19,20% y un 13,30% respectivamente. Del mismo modo, el macrosector cuyos procesos de
insolvencia tienen un impacto significativo sobre el empleo es el de Servicios con 85.943 puestos
de trabajo, lo que supone una participacion del 43,34% frente al total. Lo anterior, de acuerdo con
las cifras del informe publicado por la Superintendencia de Sociedades denominado Atlas de

Insolvencia en Colombia Datos y Cifras Primer Trimestre del 2022.

Considerando la relevancia del macrosector de Servicios dentro del fenémeno de
insolvencia, es fundamental identificar el comportamiento de cada una de las tres divisiones que
lo conforman (A, By C), para ello en el Gréfico 1 a continuacion se presentan dos gréficos, en el
primero (izquierda) se ilustra la participacion de cada una de las divisiones dentro del total de
procesos de insolvencia; y en el segundo (derecha) se detalla el componente respecto a la

cantidad de empleos afectados.

Grafico 1

Procesos de insolvencia y empleos de las divisiones que conforman el macrosector de servicios

A; 93; 8%

Grafico 2
Empleos

Grafico 1
Procesos de
Insolvencia

B; 12.503; 15%

B; 180; 17%

A; 55.851; 65% C; 17.589; 20%

C; 813; 75%

HA EB mC EA HB B C
Division #Procesos de Insolvencia #Empleados
A 93 55.851
B 180 12.503
C 813 17.589
Total 1.086 85.943

Nota. Datos adaptados del Atlas de Insolvencia en Colombia Datos y Cifras Primer Trimestre del
2022 (Superintendencia de Sociedades, 2022).
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Es de apreciar que en el Gréfico 1 la magnitud que la division “C” presenta frente a las

otras dos (A y B) es una participacion del 75% (813 procesos de insolvencia) respecto a los 1.086

que hacen parte del macrosector de Servicios, seguida por el 17% de la division “B” y 8% de la

division “A”. Por otra parte, frente al nimero de empleos involucrados (85.943) es la division

“A” la que contempla la cifra mas alta con 55.851 que equivale a un 65%. Ahora bien, en vista de

que la division “C” abarca la mayor cantidad de procesos de insolvencias, se convierte en el foco

de atencion para el estudio de la problematica. Del mismo modo que el macrosector de Servicios

esta conformado por tres divisiones, a la division “C” la integran trece (13) actividades

econdmicas que se relacionan a continuacion:

10.
11.
12.

13.

Actividades artisticas, de entretenimiento y recreacion
Actividades de atencion de la salud humana
Actividades de servicios administrativos y de apoyo
Actividades financieras y de seguros

Actividades inmobiliarias

Actividades profesionales, cientificas y técnicas
Alojamiento y servicios de comida

Distribucion, evacuacién y tratamiento de agua
Educacion

Informacion y comunicaciones

Otras actividades de servicios

Suministro de electricidad, gas, vapor y aire acondicionado

Transporte y almacenamiento

A partir de las actividades econdmicas que conforman la division “C” se identifico que las

compafiias cuya actividad econdmica hace parte de las Actividades de servicios administrativos y

de apoyo que corresponden a la SECCION N de la Clasificacion Industrial Internacional

Uniforme (C11U) en su version 4 es la que abarca la mayor cifra de empleos con 9.274
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trabajadores o un 52,73% de los 17.589 empleos de la division “C”. En consecuencia, son las
actividades de servicios administrativos y de apoyo aquellas que generan gran interés por su

impacto social y econémico.

A causa de los aspectos previamente mencionados, el problema de esta investigacion
radico en la necesidad de disefiar un modelo econométrico de regresion logit predictivo que
permita predecir de manera precisa y temprana el riesgo de insolvencia de las compafiias a través
del analisis de sus indicadores financieros en compariias colombianas cuya actividad econémica
hace parte de la seccion “N” de servicios. Este problema surge ante la falta de herramientas
predictivas robustas que proporcionen a los gestores financieros y a los inversores una
comprensidn clara del riesgo de insolvencia, lo que dificulta la toma de decisiones estratégicas y
puede resultar en pérdidas financieras significativas para las partes interesadas (Habib et al.,
2020).

Mediante el diagrama de iceberg de la Figura 1 se presentan cada uno de los cinco
estamentos (evento, patron, estructura, modelo mental y vision) y su interrelacion sobre la
problematica de insolvencia en las compariias colombianas cuya actividad econdémica hace parte

de la seccion “N” de servicios.

Figura 1l
Diagrama de iceberg para la problematica de insolvencia presente en las compafias

colombianas de la seccion “N” de servicios

Evento: Insolvencia en compariias colombianas cuya actividad
economica hace parte de la seccion “N” de servicios.

Patron: Ratios financieras cuyo comportamiento tenga relacion con
la insolvencia.

Visién: Disefiar un modelo de
regresion logit predictivo para el
riesgo de insolvencia de las
compafifas colombianas cuya
actividad econémica hace parte de
la seccion “N” de servicios.

Estructura (causa-efecto): Deficiente gestion financiera, altos
niveles de deuda, bajos margenes de beneficio, problemas de
liquidez, estructura de capital, el entorno econémico y en general el
comportamiento de las partidas de los estados financieros, entre
ofros.

Modelo mental: Literatura existente sobre modelos de prediccion de
insolvencia y teorfas financieras que puedan tomar relevancia.
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Nota. La figura presenta de manera gréafica los estamentos del modelo iceberg con su interrelacion
bajo las consideraciones del autor para la definicion del planteamiento del problema de
investigacion. Fuente: Murcia (2024). Disefio de un modelo econométrico de regresion logit

predictivo: riesgo de insolvencia en compariias colombianas de la seccion “N” de servicios.

En vista de lo expuesto en la Figura 1 a través del planteamiento de los estamentos del
modelo de iceberg adaptado, se procedio a detallar cada uno de los estamentos para facilitar la
interpretacion del fendmeno o problematica de investigacion. Estos estamentos permiten
dimensionar la trascendencia de la problemética de indole social y econdmica, estableciendo las
bases fundamentales para reconocer el fendbmeno como un problema que requiere alternativas

para su solucion:
1.2.1. Evento

Es posible abordar el fendbmeno de insolvencia definiendo el evento como la incapacidad
para dar cumplimiento y/o atender los compromisos financieros que se derivan de las
obligaciones de pago con sus acreedores por parte de una compafiia colombiana cuya actividad
econdmica pertenece a la seccion “N”. Dicha seccion “N” comprende las Actividades de
servicios administrativos y de apoyo tal como lo ha definido la Clasificacion Industrial
Internacional Uniforme (CIIU) en su version 4. Este evento puede tener consecuencias
significativas para los diferentes actores involucrados o grupos de interés, dentro de los que se

pueden sefialar entre otros a los accionistas, empleados, acreedores, proveedores, clientes etc.
1.2.2. Patron

Por medio de las ratios financieras es posible obtener las sefiales o indicativos que advierten
la presencia del riesgo de insolvencia en una compafiia. Es asi, como se evidencia a través de la
literatura que los indicadores financieros facilitan la interpretacion de la gestion realizada por las
compafiias (Ochoa y Toscano, 2021); gestion que se consagra histéricamente en los estados
financieros a través de cada una de las partidas contables. Lo anterior, a partir de la identificacion
de aquellas ratios con caracteristicas comunes que estan presentes en las compafiias que

experimentan insolvencia.
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Se encontré que a nivel mundial el uso de las ratios financieras por autores como Vukovié¢
et al. (2020), Plumley et al. (2021), Garcia (2022), Barbu,td-Mi su (2009), Jouzbarkand et al.
(2013), Arroyave (2018) entre otros, ha sido habitual para la construccién de los modelos
predictivos que contribuyen como mecanismo de deteccion anticipada de la insolvencia. Por ello,
como han mencionado Correa y Lopera (2019), el uso de ratios financieras permite examinar la
situacion financiera de una compaiiia y establecer una medida de la probabilidad de que esta entre
en insolvencia. Esto significa que, a partir del diagnéstico financiero, los érganos de gestion de la
empresa obtienen una herramienta para identificar un posible estado de insolvencia, cuyas
consecuencias pueden llevar a la incapacidad de cumplir con los compromisos con sus

acreedores.
1.2.3. Estructura (causa-efecto)

De acuerdo con la Superintendencia de Sociedades (2012) las causas de la insolvencia se
fundamentan en: un endeudamiento excesivo, poca implementacion de tecnologia de vanguardia,
deficiente gestion administrativa, decrecimiento de las ventas, altos impuestos a los que es
imposible hacer frente, fuerza de los competidores, informacion financiera que no refleja de
manera fiel el estado de la compafiia entre otros. Ahora bien, la insolvencia empresarial puede
tener su origen en causas agrupadas en dos tipos: econdmicas o exdgenas y financieras. En
cuanto a las causas de tipo econdémico estan asociadas a factores que reducen la demanda de los
bienes o servicios de la compafiia (Roque y Caicedo, 2022). Los motivos de tipo financiero deben
su origen a las condiciones de la estructura financiera que la compafiia presenta (Correa 'y Lopera,
2019).

Desde otro punto de vista, existen factores internos y externos que son determinantes para
gue una compafiia fracase o se encuentre insolvente. A nivel interno se encuentra que la
antigliedad, el tamafio de la compafiia, el excesivo apalancamiento, la ausencia de informacion
contable, poca o nula experiencia en el sector, el no tener una estrategia de corto y largo plazo
son causas relevantes; respecto a los factores externos se destacan la falta de acceso al crédito, la
evolucion del PIB, una competencia excesiva o productos sustitutos, las preferencias de los
consumidores que no son atendidas, los niveles de desempleo y la inflacion entre otros (Andrade
et al., 2018).
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1.2.4. Modelo mental

Abordar la insolvencia desde los planteamientos cientificos que a través de distintas
investigaciones han presentado autores de gran relevancia como Altman (1966) y Ohlson (1980)
ofrecieron la oportunidad para obtener los insumos suficientes para la definicién de un marco
tedrico y conceptual sélido que soporten el desarrollo de la investigacion. Es asi como, en la
Figura 2 a continuacion, se recogen los estamentos destacados a traves de un mapa mental cuyo

desarrollo gira en torno al fendmeno de la insolvencia empresarial:

Figura 2

Modelo mental del problema de investigacion

Ratios Financieras:

Liquidez
Solvencia
Analisis discriminante multiple (ADM): Z - Rentabilidad
Score; (Altman, 1968, 1984, 2013); (Ugurlu y Endeudamiento
Aksoy, 2006); (Guimaraes y Silva, 2008); Actividad
(Alhassan y Mohammed, 2012); (Cleary y Hebb,
2016); (Barboza et al., 2017). v
Analisis discriminante simple: (Beaver, 1966); Evaluacion Estados
(Pozuelo et al., 2009). Financiera Financieros

Analisis de envoltura de datos (DEA):
(Massaro et al., 2007); (Che et al., 2010).

Modelos de Redes Neuronales (NN): (Odom y

- Modelos de -
Sharda, 1992); (Ko et al., 2001); (Romani et al., o Riesgo de o Factores
2002): (Charitou et al., 2004); (Che et al., 2010): lz;i‘l"';‘r’]'gig TYPo i < Companias < oS y Externos
(Ribeiro et al., 2012).
Conjuntos aproximados: (Rough Set),
(Dimitras et al., 1999); (Segovia et al., 2003).
Regresion Logistica o Logit:
Ohlson (1980); (Ko et al., 2001); (Mansur y Regresion
Ness, 2004); (Mongrut et al., 2011); (Barboza et Logit
al,, 2017).
Ratio Ponderado de Valoracion de Riego
RPV: Mosqueda (2008, 2010) L
Dicotomia
Fuzzy Analytic Hierarchy Process (AHP):
(Lietal, 2009); (Che etal., 2010). Emag\-;n;;esa
Insolvente Solvente

Nota. Adaptado de Desarrollo de un modelo de prediccion de riesgo de quiebra empresarial para
el sector comercial del ecuador: un enfoque de regresion logistica (p. 24), por J. Erazo, 2019,
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[Tesis doctoral, Universidad Auténoma de Nuevo Leon], http://eprints.uanl.mx/id/eprint/19657.
Fuente: Murcia (2024). Disefio de un modelo econométrico de regresion logit predictivo: riesgo

de insolvencia en compariias colombianas de la seccion “N” de servicios.

Como se present6 en la Figura 2 los modelos de prediccion de la insolvencia han tenido
distintos enfoques pasando por los analisis multivariantes, el uso de redes neuronales y la
regresion logit. Asimismo, la informacion financiera de las compafiias evaluada a través de ratios
suministra los datos requeridos para la aplicacion de los modelos predictivos. También se
contemplo la incidencia de los factores tanto internos como externos sobre la problematica

estudiada a partir del fenémeno de la insolvencia.

Respecto a los modelos de regresion de tipo logit se destaca como en la década de los
afios 70 tomo protagonismo el uso de estos modelos estadisticos para la determinacién del riesgo
de insolvencia. Entre los muchos estudios sobresale la aplicacion de un modelo probabilistico de
regresion logistica por parte de James Arvid Ohlson en 1980, en donde establecio que mediante
el nivel de confianza se podia determinar la probabilidad de quiebra de una compafiia, con una

precision superior al 90% para los casos aplicados (Ohlson, 1980).

Finalmente, de modo tedrico la literatura expone cdmo, en términos financieros, existen
ratios relevantes para ser utilizados dentro de los modelos de prediccion de insolvencia. De
acuerdo con Roque y Caicedo (2022) las ratios de mayor uso dentro de los modelos de prediccidn
de insolvencia pueden clasificarse en las siguientes cinco categorias: liquidez, rentabilidad,
apalancamiento, solvencia y actividad. Para Beaver (1966) los factores financieros que son
excelentes predictores de la insolvencia empresarial de las compariias son las ratios compuestas
por: el capital de trabajo (Capital de trabajo = Activo Corriente — Pasivo Corriente) respecto a la

deuda y el ingreso neto en relacion con los activos totales.

Por otra parte, la presencia de unos costos operativos mas altos frente a ingresos menores
son una indicacion temprana del por qué un negocio puede ser insolvente (Kingyens et al., 2016;

Berman, 2019; Zhang et al., 2022). Ademas, cuanto mayor sea el valor de las deudas u
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obligaciones que tenga una compaiiia, menor es su nivel de liquidez, convirtiendo esto en un

indicio potencial de quiebra o insolvencia (Rachma Sari et al., 2022).
1.2.5. Vision

La practica empresarial requiere de herramientas que faciliten las actividades de gestion
estratégica especialmente la contribucién hacia la mitigacion de los riesgos, especialmente el de
insolvencia. De ahi que se propuso disefiar un modelo de regresion logit predictivo para el riesgo
de insolvencia de las compaiias colombianas que forman parte de la seccion “N” de servicios
aprovechando la informacidn contenida en los estados financieros evaluada por medio de ratios
financieras. Propuesta que surge a partir de observar como el uso de distintos métodos
estadisticos y herramientas tecnoldgicas son eficaces como herramientas que desde las finanzas
corporativas contribuyen para atender un tema retador como es la busqueda constante de

soluciones para el prondéstico de la insolvencia empresarial (Prusak, 2020).

Para concluir, la necesidad de abordar la problemética de la insolvencia en compafiias
colombianas cuya actividad econdémica hace parte de la seccion “N” de servicios y como
respuesta plantear un modelo predictivo, trae consigo la oportunidad de poder anticipar un
eventual suceso de insolvencia con base la identificacion de las sefiales que se obtienen del
comportamiento histérico plasmado en los reportes financieros siendo una de las alternativas de
solucion que cobra importancia para los actores que de manera directa o indirecta se ven
afectados. Lo anterior, argumentado en la revision de los antecedentes y literatura generada por

distintos autores que con sus aportaciones investigativas son referentes a considerar.

En el siguiente apartado denominado justificacion se detalla desde distintos enfoques las
aportaciones que se han considerado como fruto del desarrollo de la vision presentada y que son
perseguidas a travées del cumplimiento de los objetivos definidos en la presente investigacion.
Esto se debe a que, como se ha manifestado, las dificultades financieras de las compafiias
comprometen el cumplimiento de sus obligaciones trayendo consigo preocupacion para las

partes involucradas.
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1.3. Formulacién del problema (Pregunta de investigacion).

¢Como pueden las ratios financieras con mayor incidencia en la insolvencia de compariias
colombianas de la seccion “N” de servicios ser empleadas para predecir eficazmente el riesgo de

insolvencia y mitigar sus efectos?

1.4. Justificacion.

El estudio planteado tiene como proposito central de investigacion disefiar un modelo
economeétrico de regresion logit que permita predecir el riesgo de insolvencia en empresas
colombianas pertenecientes a la seccion “N” del macrosector de servicios. Este objetivo responde
a la necesidad de dotar al entorno empresarial y a las instituciones financieras y regulatorias de
una herramienta robusta que facilite la toma de decisiones oportunas, basadas en datos
financieros verificables y contextualizados. El estudio debe efectuarse porque actualmente no
existen modelos predictivos construidos especificamente para este subsector econdémico, a pesar
de su alto grado de participacion en los casos de insolvencia registrados en Colombia en los

ultimos anos.

Realizar esta investigacion tiene como finalidad fortalecer los procesos de gestion del
riesgo financiero y contribuir al desarrollo de estrategias preventivas que favorezcan la
sostenibilidad empresarial. Su utilidad radica en su capacidad para identificar patrones
financieros criticos que preceden a estados de insolvencia, lo cual permite anticipar situaciones
de crisis y reducir su impacto. La conveniencia del estudio se justifica por el vacio metodolégico
existente y por la creciente importancia de contar con instrumentos estadisticos adaptados a la

realidad nacional y sectorial.

El beneficio social de esta investigacion se refleja en la posibilidad de conservar empleos,
proteger activos productivos y evitar el cierre masivo de empresas, lo cual repercute directamente
en la estabilidad econdmica de familias, comunidades y regiones. Los principales beneficiarios de
este estudio son las propias empresas del sector servicios administrativos y de apoyo, los analistas
financieros, las entidades gubernamentales responsables de la supervision econémica, y los

centros académicos dedicados al estudio del riesgo empresarial.
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Desde una perspectiva tedrica-metodolodgica, la investigacion aporta una propuesta
estructurada de analisis predictivo que combina variables financieras clasicas con criterios de
clasificacion logit, lo cual representa una innovacion en el estudio de la insolvencia en el
contexto colombiano. El interés que impulsa esta investigacion es tanto académico como
aplicado: busca contribuir al conocimiento cientifico, pero también resolver una problematica

concreta que afecta a un nimero creciente de organizaciones.

Ahora bien, la viabilidad del estudio ha sido confirmada mediante el acceso a bases de
datos oficiales, la disponibilidad de herramientas estadisticas, y el respaldo metodoldgico
validado por la literatura especializada, lo cual garantiza su ejecucion rigurosa y su aplicabilidad
practica. Es por ello que, la relevancia de la prediccién de la insolvencia no tiene controversia
alguna, ya que para las compaiiias el riesgo de terminar afrontando pérdidas o, en definitiva, la
liquidacidn, resulta preocupante. Por consiguiente, a través de la identificacion de las causas a
partir de la correlacion entre las ratios y los estados financieros, se convierte en un factor esencial

el garantizar la supervivencia de las empresas (Kovacova et al., 2019).

Por lo anterior, se establecio la aportacion hacia el conocimiento inédito a partir de una
solucion a la problematica social en la que se ha convertido la insolvencia empresarial, que
impacta a las compafiias pertenecientes al sector servicios de la economia colombiana. Al
respecto, la revision de la literatura enfocada en la prediccion del riesgo de insolvencia en
compafiias cuya actividad econdmica forme parte de la seccion N correspondiente a los servicios
administrativos y de apoyo puso en evidencia la falta de un estudio que desde la aportacién

cientifica entregue una posible solucion como respuesta.

En el caso de Colombia se han realizado estudios presentando la efectividad de los modelos
de prediccion de quiebra y/o insolvencia empresarial tomando como protagonista el tradicional
modelo Z-score de Altman (Galan y Torres, 2018). Sin embargo, dichos estudios se han enfocado
en sectores como el de la construccion, empresas prestadoras de servicios de salud,
manufacturero, comercio, transporte, en las pequefias y medianas empresas o focalizados hacia
poblaciones especificas, pero no enfocados de manera particular hacia las actividades econémicas

de las que forman parte las actividades de servicios administrativos y de apoyo.
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Ademas, la pretension por propiciar una herramienta que, desde las ciencias econémicas y
sociales, permita contribuir con la transformacion social, econdmica, financiera y administrativa
en el ejercicio de la aplicacion de las finanzas cuantitativas. Es asi como, desde las siguientes
dimensiones se recogieron algunos de los aspectos que pueden generar trascendencia como

resultado del trabajo de investigacion:

Justificacién tedrica

El estudio planteado ha suscitado interés en la academia, que, a través de distintos autores,
ha abordado el riesgo de insolvencia empresarial como un asunto relevante dentro de los
claustros académicos de diversas universidades a nivel mundial. Dentro de los investigadores es
posible encontrar a: Beaver (1966) de la Universidad de Chicago, Altman (1968) de la
Universidad de Nueva York, Deakin (1972) de la Universidad de Austin Texas, Ohlson (1980) de
la Universidad de California, Mosqueda (2010) de la Universidad Panamericana Campus
Aguascalientes, Alhassan y Mohammed (2012) de la University of Professional Studies, Accra
(UPSA), Arroyave (2018) de la Universidad Tecnoldgica de Gdansk y Erazo (2019) de la
Universidad Autonoma de Nuevo Ledn, siendo estos algunos de los exponentes que han
trascendido fronteras con sus contribuciones al campo de las finanzas, especificamente sobre la

deteccion anticipada del riesgo de insolvencia y/o de la quiebra empresarial.

Para realizar la aportacion cientifica pertinente, las labores investigativas efectuadas se
fundamentaron en los conocimientos ya planteados a partir de la indagacién sobre las
aportaciones de diferentes exponentes, que fueron la base fundamental sobre la que se soporto a
nivel teorico el proceder y pertinencia de la creacion del modelo propuesto.

Justificacion préactica

La herramienta en la que se constituye el modelo predictivo se convierte en un aliado

estratégico para las companias. Aquellas que apliquen el modelo podran determinar el nivel de
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probabilidad de riesgo de insolvencia en el que se encuentran, identificando elementos causales

para, posteriormente, definir estrategias que eviten o mitiguen la posible insolvencia empresarial.

Igualmente, existen grupos de interés, como entidades financieras (bancos, fondos de
inversion, gestores de capital, etc.), el sector publico a través de las organizaciones
gubernamentales, los mismos proveedores o clientes de dichas compafiias. En general, cualquier
persona con interés en determinar si una compafiia tiene alta probabilidad de entrar en un proceso
de insolvencia puede hacer uso del modelo para dar atencion a las necesidades y objetivos que

considere convenientes
Justificacién metodoldgica

Para dar una comprension precisa desde la dimension metodolégica, se presenta a

continuacion una explicacion desde tres aspectos:

a) Estudio prospectivo: El disefio de un modelo economeétrico de regresion logit
predictivo, que establece el riesgo de insolvencia en compaiiias colombianas del sector
servicios, permite a los grupos de interés (stakeholders) de dichas compafiias anticiparse
a un eventual incumplimiento de obligaciones por insolvencia. Esto se logra tomando
acciones preventivas y correctivas basadas en los resultados del impacto de la gestion
administrativa, determinada a través de ratios financieras medidas por el modelo
propuesto. Cumpliendo con la dimension metodoldgica desde el estudio prospectivo, se
contrastan compafiias insolventes y solventes con el objetivo de identificar las causas

fundamentales del fenémeno y anticipar situaciones adversas.

b) Evaluacién: Debido a que el disefio de un modelo probabilistico de tipo logit requiere
el uso de variables cuantitativas, dichas variables seran evaluadas con el objetivo de
determinar su impacto en la materializacion de la insolvencia en las compafiias
colombianas del sector servicios. Asimismo, se espera que el modelo forme parte de la
espiral interactiva de mejora continua empresarial mediante el ciclo de gestion PHVA
(Planear, Hacer, Verificar y Actuar). Idealmente, deberia tener una aplicacion directa
sobre la metodologia DMAIC (Definir, Medir, Analizar, Innovar y Controlar),

especialmente para aquellas compafiias que disefian sus procesos combinando las
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metodologias Lean y Six Sigma. Especificamente, seria Gtil en la etapa de Verificar del
ciclo PHVA, o Medir y Analizar en el caso de DMAIC.

c) Planeacidn estratégica: La aplicacion del modelo permitird a las compafiias anticipar y
preparar, dentro de los procesos de planeacion, acciones tendientes a prevenir la
materializacion del riesgo de insolvencia financiera. A través de los objetivos
estipulados en las iniciativas de planeacion estratégica, sera posible alinear las
decisiones corporativas en pro de la consecucion de logros empresariales. Este aspecto
proporciona un marco de aseguramiento para el desarrollo de las actividades operativas,

financieras y de inversion.

El tema de investigacion adquiere relevancia al ofrecer una respuesta concreta a una
problematica recurrente en el entorno empresarial colombiano: la falta de herramientas que
permitan anticipar, con base en informacion financiera, el riesgo de insolvencia en compafiias
pertenecientes a la seccion “N” del macrosector de servicios. Estas compaiiias, que cumplen
funciones clave en la cadena productiva, enfrentan vulnerabilidades estructurales que requieren
atencion oportuna. En este marco, disefiar un modelo predictivo ajustado a su realidad constituye
un aporte significativo para la toma de decisiones estratégicas, pues no solo mejora la capacidad
de reaccion frente a situaciones criticas, sino que también contribuye a preservar el tejido

empresarial y a promover entornos econémicos mas sostenibles.

1.5. Objeto de estudio.

El objeto de estudio de esta tesis es el riesgo de insolvencia empresarial, entendido
como una problematica financiera que se manifiesta en la incapacidad de las compafiias para
cumplir sus obligaciones econdémicas. Este fendmeno se analiza desde el area del conocimiento
de las finanzas corporativas, especificamente en lo relacionado con la prediccion de insolvencia
mediante modelos econometricos aplicados a informacion contable y financiera. La investigacion
se sitlia en la interseccion entre la teoria financiera y la gestion del riesgo, buscando construir
herramientas cuantitativas que permitan anticipar eventos de quiebra empresarial y fortalecer la

toma de decisiones informadas.
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1.6. Campo de accion.

El campo de accidon corresponde al empleo de las ratios financieras con mayor incidencia
en la insolvencia de compaiiias colombianas de la seccion “N” de servicios, con el fin de predecir
eficazmente dicho riesgo y mitigar sus efectos. Esto se realiza a través del uso de modelos
econométricos de regresion logit aplicados a las mencionadas ratios. Se trata de un area
especializada dentro de las finanzas cuantitativas, enfocada en la construccion, validacion y
aplicacion de modelos estadisticos para evaluar la viabilidad financiera de empresas, con énfasis
en variables contables histdricas y su capacidad de anticipar situaciones criticas. Esta area es
particularmente relevante para compafiias que operan en sectores vulnerables, como el sector de

servicios administrativos y de apoyo, dado su alto nivel de exposicién al riesgo financiero.

1.7. Objetivos.
1.7.1. Objetivo General.

Disefiar un modelo econometrico de regresion logit predictivo para el riesgo de
insolvencia de las compaiiias colombianas cuya actividad econdmica hace parte de la seccion “N”
de servicios, aplicado a los resultados del analisis de los estados financieros mediante ratios como

variables predictoras.
1.7.2. Objetivos Especificos.

1. Determinar los fundamentos teoricos referenciales sobre la prediccion del riesgo de
insolvencia empresarial, identificando enfoques teéricos, modelos econométricos y variables

comunmente utilizadas.

2. Preparar los datos financieros de las companias colombianas de la seccion “N” de
servicios, reportados ante la Superintendencia de Sociedades, durante el periodo 2016-2021, para

su uso en el modelo predictivo.
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3. Disefiar tres alternativas del modelo econométrico de regresion logit, basadas en ratios
financieras y variables de control, para la prediccion del riesgo de insolvencia en las compafiias

colombianas de la seccion “N” de servicios.

4. Validar la capacidad predictiva de los modelos logit propuestos, seleccionando aquel con
mejor grado de ajuste mediante pruebas estadisticas apropiadas.

5. Interpretar los resultados del modelo logit seleccionado para identificar los factores

financieros asociados al riesgo de insolvencia en las compafiias analizadas.

6. Proponer acciones de intervencion financiera, orientadas a prevenir la insolvencia
empresarial y fortalecer la toma de decisiones estratégicas en el sector de servicios
administrativos y de apoyo.

1.8. Hipotesis.
1.8.1. Hipdtesis Nula Ho

El disefio de un modelo econométrico de regresion logit aplicado al resultado del analisis de
los estados financieros permite predecir el riesgo de insolvencia en compafiias colombianas cuya
actividad economica hace parte de la seccion “N” de servicios (actividades de servicios
administrativos y de apoyo) con un grado de acierto superior al 80%. Asimismo, la antigiiedad
y/o el tamafio de la compafiia son variables que influyen de manera significativa en la

materializacion del riesgo de insolvencia.
1.8.2. Hipotesis Alternativa Hi

El modelo econométrico de regresion logit aplicado al resultado del analisis de los estados
financieros no permite predecir el riesgo de insolvencia en compafiias colombianas de la seccion
“N” de servicios (actividades de servicios administrativos y de apoyo) con un grado de acierto
superior al 80%, o bien, la antigtiedad y/o el tamafio de la compafiia son variables que no

influyen de manera significativa en la materializacion del riesgo de insolvencia.
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1.9. Alcance tematico.
1.9.1. Alcance y contribucion al conocimiento cientifico

La investigacion persigue, como contribucion al conocimiento, la presentacion de una
propuesta alternativa al método tradicional Z-score de Altman (Altman et al., 2017; Galan y
Torres, 2018) para predecir el riesgo de insolvencia en las compafiias colombianas. En particular,
se enfoca en aquellas empresas que, dentro de su giro ordinario, desarrollan actividades
comerciales asociadas a un sector especifico de la economia: las actividades de servicios
administrativos y de apoyo. Para ello, se hace uso de técnicas estadisticas y economeétricas,
principalmente la regresion de tipo logit. Es primordial emplear una herramienta de diagndstico
que las finanzas proporcionan, como la evaluacion y analisis de la gestion a través de ratios o
indicadores aplicados a los estados financieros presentados por empresas solventes e insolventes
durante los periodos contables de 2016 a 2021. Estos datos ofrecen la oportunidad de conocer la
salud financiera de una empresa a partir de los resultados revelados en cada una de las partidas

que componen los reportes.

En cuanto a la metodologia empleada, se ha seleccionado el método racional de analisis
deductivo, aplicable al objeto de estudio. Esto se debe a que la investigacion, desarrollada con un
enfoque cuantitativo, asume la presencia de estadistica en su desarrollo, implementando
mediciones y andlisis que permiten determinar predicciones o patrones resultantes del fenémeno
estudiado. El nivel de profundidad de la investigacion, segun la Taxonomia de Bloom, es el
procedimental, que forma parte del proceso cognitivo de orden superior denominado crear
(Bloom, 1990). Respecto al método especifico, el adecuado para este tipo de investigacion y que
especificamente beneficia la consecucion de los objetivos, es el hipotéetico-deductivo,
complementado por otros métodos generales como el correlacional, descriptivo, explicativo y no

experimental.

Ahora bien, el potencial de las investigaciones enfocadas en la insolvencia, el fracaso y la
quiebra empresarial es de gran relevancia para Colombia, debido a la limitada exploracion que la
academia ha brindado a este fendmeno, a pesar de existir distintas alternativas para abordar la
problematica (Romero, 2013; Galan y Torres, 2018). Desde el campo de las ciencias financieras,

existe la capacidad de definir el nivel de solvencia de una compafiia y anticipar la toma de
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decisiones para prevenir o corregir situaciones adversas dentro de las empresas (Do Prado et al.,
2019; Mendoza et al., 2022).

Finalmente, como resultado del proceso investigativo, que trasciende la revision tedrica de
la literatura y el analisis documental de contribuciones cientificas previas, se ha propuesto disefiar
un modelo predictivo. Este modelo ha sido testeado para evaluar su efectividad utilizando
informacidn publicada por la Superintendencia de Sociedades de Colombia sobre las empresas
del sector economico objeto de estudio. Ademas, se identifican las ratios financieras que tienen
mayor impacto en el riesgo de insolvencia en las compafiias colombianas cuya actividad
economica hace parte de la seccion “N” de servicios y se sugieren estrategias de gestion

financiera para apoyar a los grupos de interés y mitigar los efectos de la insolvencia empresarial.

1.9.2. Limitaciones

Es relevante sefialar que la investigacion presenta limitaciones frente a la inclusion de
variables cualitativas, ya que no se contemplan datos de indole no cuantitativos, especificamente
sobre informacidn o caracteristicas que se pueden considerar factores de nivel interno que las
compafiias insolventes puedan presentar como lo son: el modelo de gestién empresarial, la
estructura funcional, los perfiles y el nivel de educacion del equipo directivo, la ubicacion
geografica o zona de influencia, el modelo para la toma de decisiones financieras o comerciales y
la cultura empresarial, por sefialar algunos aspectos generales. Las mencionadas restricciones se
deben, en principio, a la poca o nula informacion que de manera publica existe y a la dificultad
para acceder a los registros historicos fiables de cada una de las empresas donde es posible que se
almacenen los datos mencionados. Ademas, como las compaiiias no estan geograficamente
concentradas y se distribuyen en diversas regiones de Colombia, se necesitaria contar con el
apoyo financiero o los recursos suficientes que faciliten la logistica necesaria para establecer un

canal de comunicacion efectivo con cada empresa y acceder a la informacién deseada.

Por otra parte, existen factores externos no contemplados en el disefio del modelo que
posiblemente inciden en que la insolvencia financiera se presente en las compafiias cuya

actividad economica hace parte de la seccion “N” de servicios. Estos factores incluyen variables
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macroecondmicas o indices de la situacién econémica regional, normativas o cambios en la
politica colombiana, el comportamiento de la economia global, la percepcion de inversionistas
extranjeros, la evolucién de tasas de interés, el acceso al crédito, caracteristicas del consumidor,
precios de competidores, productos sustitutos y, en general, las cinco fuerzas de Michael Porter.
La omision de estos elementos se justifica porque el modelo busca facilitar una toma de
decisiones rapida y sencilla, asegurando que los datos necesarios estén disponibles sin
restricciones. Es decir, su aplicacion debe ser agil y sin complicaciones; por ello, los datos que

alimentan las variables deben obtenerse sin ningln tipo de restricciones o limitaciones.

Del mismo modo, como los factores internos y externos pueden limitar y posiblemente
introducir un sesgo en el estudio. El disefio del modelo de regresion logit implica un riesgo
respecto a su fiabilidad, fundamentado en la necesidad de que los datos obtenidos de la fuente
primaria, la Superintendencia de Sociedades de Colombia, sean veraces y representen
objetivamente el fendmeno estudiado a través de la informacidn financiera. Ademas, la seleccion
de ratios o indicadores financieros conlleva un alto nivel de riesgo, pues incluir aquellos sin
incidencia relevante puede complicar la interpretacion y afectar la confiabilidad del modelo. Esto
se debe a la multicolinealidad de las variables independientes, que amplia los intervalos de
confianza e impide detectar relaciones significativas entre las variables. Por ello, para mitigar este
riesgo, la data ha sido seleccionada de una fuente confiable. La eleccion de las ratios que
conformaron las variables independientes se baso en estudios semejantes realizados por distintos
autores, quienes han demostrado la relevancia de estos indicadores en la prediccion de la

insolvencia empresarial.

Por ultimo, la muestra de compaiiias es otro de los limites a considerar, ya que, para la
investigacion planteada el tipo de muestreo que se ajusta a dicha realidad es el no
probabilistico o dirigido. Este tipo de muestreo corresponde a la eleccién de los elementos u
observaciones de un subgrupo de la poblacién sin depender de la probabilidad, sino de las
cualidades especificas del trabajo investigativo (Hernandez y Mendoza, 2018). Intencionalmente,
la muestra fue seleccionada conforme a lo estipulado por autores como Altman (1968) y Roque y
Caicedo (2022). Esto podria limitar el desempefio del modelo a disefiar, ya que el nimero de
compafiias no supera las 50 (con 46 compafiias integrando la muestra de insolventes). Aunque
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esta muestra es aceptable comparada con otros estudios, no es suficientemente amplia como para

garantizar un entrenamiento del modelo de prediccién a un nivel avanzado.

La seleccion y tamafio de la muestra se basan en que cada compafiia insolvente debe haber
presentado, al menos, dos reportes anuales continuos ante la Superintendencia de Sociedades de
Colombia. Se excluyen aquellas compafiias con menos de dos reportes financieros anuales en el
Sistema Integrado de Informacion Societaria. Esta decision se fundamenta en estudios previos
que respaldan la necesidad de disponer de informacion financiera de, como minimo, dos periodos

contables para cada compafiia, asegurando asi la solidez de los criterios seleccionados.

En este capitulo se ha demostrado que el macrosector de Servicios, que aporta el 50,74% al
PIB de Colombia, desempefia un papel crucial en el contexto de la insolvencia, afectando
significativamente el empleo con 85.943 puestos comprometidos, lo que representa el 43,34% del
total de empleos afectados. Esta predominancia subraya la importancia de analizar detenidamente
las divisiones internas del sector para entender mejor sus dindmicas especificas de insolvencia. A
través del analisis de las ratios financieras y la aplicacion de un modelo de iceberg, se ha podido
discernir patrones predictivos de insolvencia, destacando la necesidad de enfocar estrategias de

gestién que mitiguen este riesgo.

Ademas, se ha reconocido que las causas de la insolvencia pueden ser tanto internas,
relacionadas con la gestion y estructura financiera de las empresas, como externas, vinculadas a
condiciones macroecondémicas y sectoriales. En la investigacion sobresale la relevancia de
anticipar y prevenir la insolvencia para asegurar la sostenibilidad empresarial, proponiendo un
modelo predictivo adaptado a las realidades especificas del sector de servicios en Colombia,
reflejando asi un compromiso con la solucion de una problematica que afecta a multiples actores

econdmicos y sociales.
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1.10. Delimitacién Espacial y Temporal.
1.10.1. Delimitacion Espacial

La investigacion se centra en Colombia, especificamente en las compafiias del sector de
servicios administrativos y de apoyo (seccion “N” de la CIIU version 4). Este sector ha sido
identificado como el méas afectado por la insolvencia dentro del macrosector de servicios en el
pais. Los datos utilizados provienen de empresas registradas en la Superintendencia de
Sociedades de Colombia, entidad encargada de gestionar los procesos de insolvencia

empresarial.

1.10.2. Delimitacion Temporal

El estudio analiza datos financieros de empresas entre los afios 2016 y 2021, con el fin de
identificar patrones de insolvencia y construir un modelo predictivo basado en informacion

historica.
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CAPITULO 2. FUNDAMENTOS TEORICOS REFERENCIALES.

Este capitulo ofrece una descripcion del contexto en el que surge el objeto de estudio,
abarcando aspectos historicos, demograficos, geograficos y economicos relacionados con el
problema. Incluye también las aportaciones cientificas de diversos autores a lo largo de la
historia. Asimismo, se presentan investigaciones a nivel de tesis doctoral que han abordado de
manera directa o similar el fendmeno de la insolvencia empresarial. El objetivo es conocer los
enfoques previamente tratados, contrastando los alcances, hallazgos y metodologias empleadas

en cada estudio.

2.1. Estado del arte.

La insolvencia empresarial ha llevado a la academia a proponer herramientas y
metodologias que prevengan este fendmeno, influyendo asi en la regulacion de distintos paises.
Los gobiernos han respondido estipulando normativas para abordar la problematica (Jones,
2017). En Colombia, la Ley 116 de 2006 promulgada por el Congreso de la Republica, busca
establecer el régimen de insolvencia empresarial, cuya finalidad es proteger y preservar las
empresas, dada su importancia en la generacion de puestos de trabajo. Dicha ley define dos
mecanismos a los que las compafiias en estado de insolvencia pueden optar: reorganizacion y
liquidacion. Para adoptar cualquiera de estos procesos, las empresas deben cumplir con los

requisitos establecidos en la misma ley.

Un rasgo caracteristico de las investigaciones sobre insolvencia es que se han abordado
desde diversos enfoques, influidos por las vivencias del investigador. Esto ha resultado en una
literatura sobre el fracaso empresarial dispersa y en una falta de claridad en su definicion
(Dimitras et al., 1999; De Bock et al., 2020; Collu et al., 2020; Shi, 2022). Es decir, no existe un
término uniforme para la insolvencia financiera en estudios previos; cada autor propone su propia
definicién (Linardi, 2020). En el caso de Altman (1968) su investigacion se enfoco en predecir la
quiebra. Por otro lado, se han orientado estudios recientes bajo la definicion de dificultad
financiera (He et al., 2019; Ashraf et al., 2019; Nugrahanti, 2020; Habib y Kayani, 2022). A su

vez, el fracaso empresarial se asocia con la insolvencia para el desarrollo de trabajos cientificos
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(Rico et al., 2020; Voda et al., 2021; Kaya, 2022) y frecuentemente se ha empleado el término
bancarrota para generalizar estos casos (Kral et al., 2018). Aungue no hay consenso en la
terminologia, cominmente se identifican cuatro términos para describir a las empresas que no
tienen éxito, los cuales son: fracaso, insolvencia, incumplimiento y quiebra (Altman y Hotchkiss,
2006).

De forma tradicional los estudios sobre el fendmeno de insolvencia se han distinguido por
la utilizacion de un enfoque estadistico. De este modo, los numerosos estudios realizados se
pueden diferenciar facilmente segun el enfoque metodol6gico empleado (estadistico, aprendizaje
automatico o profundo), asi como por el tipo de datos utilizados, que pueden ser cuantitativos,
cualitativos, financieros o no financieros, constituyendo la base de la estructura de informacion
para el entrenamiento de los modelos predictivos (Rasolomanana, 2022). Histéricamente, esta
problematica se ha analizado desde dos principales fases: una descriptiva que inicia alrededor de
la década 1930 y otra predictiva a partir de 1960. En la fase predictiva, se identifican cuatro
enfoques: modelos analiticos de una sola variable, modelos analiticos de maltiples variables,

modelos logit y probit, y redes neuronales (Bellovary et al., 2007; Estrada, 2021).

Como exponentes de la fase descriptiva, se destacan las aportaciones de los autores

mencionados a continuacion en la Tabla 2:

Tabla 2

Aportes de los estudios de prediccién de la insolvencia con enfoque descriptivo

Autor (afio de publicacion) Aporte

Investigo los elementos financieros de rendimiento y deuda para

entender las razones detras de la insolvencia empresarial,
Fitzpatrick (1932 . .
P ( ) concluyendo que tanto la ganancia neta como el nivel de

endeudamiento eran elementos clave en la insolvencia.
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Autor (afio de publicacion) Aporte

Examinaron el desempefio de la métrica financiera de liquidez y
Smith y Winakor (1935) descubrieron que esta variable tiene una incidencia relevante sobre

la bancarrota de las empresas.

Incorporé la medida de rentabilidad junto con la de liquidez para
Merwin (1942) explicar las razones detras de la insolvencia de la industria
manufacturera de los Estados Unidos.

Reafirmo el poder de las ratios financieras como predictoras de la

Horrigan (1965) insolvencia en las compafiias.

Nota. Adaptado de Factores determinantes de la insolvencia empresarial: caso aplicado a la bolsa
mexicana de valores (p. 9), por A. Estrada, 2021, [Tesis doctoral, Universidad Autdnoma de Nuevo
Ledn], http://eprints.uanl.mx/id/eprint/22204. Fuente: Murcia (2024). Disefio de un modelo

econométrico de regresion logit predictivo: riesgo de insolvencia en compafiias colombianas de la

seccion “N” de servicios.

Los aportes de los autores de la fase descriptiva se centraron en la utilidad y relevancia de
la informacion financiera de las compafiias para identificar las causas de la insolvencia, como se
observo en la Tabla 2. Si bien, esto resultd beneficioso, no bastaba para resolver completamente
la problematica, lo que llevo a una evolucidn hacia estudios que proporcionan herramientas para
predecir el riesgo de insolvencia. Un punto de inflexion fue el estudio de Beaver (1966), que
logroé clasificar las compafiias en dos grupos, solventes e insolventes, mediante el analisis de una
sola variable, despertando asi el interés de los investigadores en prever la insolvencia e iniciando

la fase predictiva.

En relacion con la fase predictiva, la Tabla 3 presenta los estudios sobre prediccion de
insolvencia que se basaron en técnicas de aprendizaje automatico y aprendizaje profundo,

incluyendo también a algunos de sus principales exponentes:


http://eprints.uanl.mx/id/eprint/22204
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Tabla 3

Estudios de prediccion de la insolvencia con metodologia de aprendizaje automatico y profundo

Técnica Metodologia Autor (afio publicacion)

Machine Learning Analisis Discriminante Multiple (MDA) Altman (1968), Deakin (1972)

Regresion Logit Ohlson (1980)

Método de Clasificacion Multiple Nanni y Lumini (2009)
Arbol de Decision Kruppa et al. (2011)
Redes Neuronales Zhao et al. (2015)
Maquinas de Vectores de Soporte Cortes y Vapnik (1995)

Deep Learning Redes Neuronales Recurrentes (RNN)  Mai et al. (2019)

Red Neuronal Convolucional (CNN) Hosaka (2019)

Nota. Adaptado de Review of bankruptcy prediction using machine learning and deep learning
techniques, por Y. Qu, P. Quan, M. Lei, & Y. Shi, 2019, Procedia Computer Science, 162, 895-
899. https://doi.org/10.1016/j.procs.2019.12.065. Fuente: Murcia (2024). Disefio de un modelo

econométrico de regresion logit predictivo: riesgo de insolvencia en compafiias colombianas de la

seccion “N” de servicios.

La Tabla 3 presentd la evolucion en el uso de diversas técnicas de aprendizaje automatico y

profundo, destacando como, desde la década de 1970, los modelos estadisticos de discriminante
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multiple se convirtieron en una herramienta clave para determinar el riesgo de insolvencia. En
1968, se publico uno de los articulos mas influyentes que utilizaba analisis discriminante con
multiples variables. Este modelo logr6 una precision superior al 80% en la clasificacion de las
compafiias en dos grupos: en riesgo y sin riesgo de quiebra, con un error de tipo uno del 6%
(catalogar errbneamente a una compafiia sin riesgo como en riesgo de quiebra) y un error de tipo
dos del 3% (catalogar erréneamente a una compariia en riesgo como sin riesgo). Se observo que,
al intentar predecir el riesgo de quiebra con mayor antelacion, como dos afios antes de que la
situacion se hiciera evidente, la precision del modelo disminuye, aumentando los errores de tipo
uno y dos (Altman, 1968).

Entre los muchos estudios subsiguientes se destaca la aplicacion de un modelo
probabilistico de regresion logit por Ohlson en 1980, que establecié que mediante el nivel de
confianza se podria determinar la probabilidad de quiebra de una compafiia con una precision
superior al 90% para los casos aplicados. Posteriormente, surgi6 una corriente evolutiva que
abarcd el uso de distintos métodos como la Clasificacion Multiple, Arbol de Decision, Redes
Neuronales, Maquinas de Vectores de Soporte, Redes Neuronales Recurrentes (RNN) y Redes
Neuronales Convolucional (CNN) y técnicas de inteligencia artificial (Sion, 2018). Estas técnicas
han resultado favorables para la estimacion del riesgo, ya que contribuyen con el desarrollo de
nuevos enfoques de calculo y prediccion del riesgo de quiebra (Kral et al., 2018).

Generalmente, los modelos de prediccidn se han basado en la incorporacion de variables
alimentadas por los valores que arrojan el calculo de las ratios financieras, las cuales reflejan los
resultados del célculo de la gestion corporativa como se presenta en los estados financieros
(Saleem, 2019). Estos estados contemplan la situacién historica de la compafiia, registrando las
transacciones derivadas de los hechos econémicos ocurridos durante un afio o periodo
determinado. Sin embargo, este uso tradicional de la informacion financiera, con su enfoque
estadistico y financiero a menudo no alcanza la precisién deseada para predecir el riesgo de
insolvencia, debido a que no se tiene en cuenta la distribucion de los datos (Amendola et al.,
2017).

También, se ha puesto en consideracion que las ratios financieras, aunque cruciales para
determinar el estado de bienestar financiero de una organizacion, no son idoneas para predecir

problemas de solvencia por si solas (Mears, 1966). No obstante, Ogachi (2021) afirma que la
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evidencia cientifica muestra coémo las empresas incluyen dentro de sus modelos de decision el
uso de las ratios. Adicionalmente, seleccionar las ratios financieras para la construccion de
modelos predictivos es apropiado para el desarrollo de estudios académicos, especialmente
cuando estas se eligen cuidadosamente segun su relevancia y utilidad, reflejando las
caracteristicas y particularidades de cada pais. Esto implica la necesidad de seleccionarlas con
precaucion, basandose preferiblemente en los resultados de estudios previos (Kovacova et al.,
2019).

Ahora bien, la pluralidad de los modelos propuestos y sus indicadores buscan predecir la
insolvencia en un periodo no mayor a dos afios, ofreciendo la posibilidad de anticipacion para las
compafiias a través de reestructuraciones o modificaciones a su modelo de gestion (Moreno y
Bravo, 2020). Por lo tanto, para que un modelo sea considerado efectivo y garantice su
aplicabilidad, es imprescindible que este considere tres aspectos fundamentales: desempefio,
precision e interpretacion de las tendencias que los indicadores financieros presenten (Castro et
al., 2019). En concordancia con estas necesidades, se ha elegido la regresién logit como método
de prediccion para este estudio, destacando que, junto con las Redes Neuronales, representa los
modelos mas avanzados dentro de la inteligencia artificial y el aprendizaje automatico en este
campo de investigacion (Kliestik et al., 2020; Shi, 2022).

Derivado de la revision de los antecedentes y literatura sobre insolvencia, que abordan la
determinacion de la probabilidad de que una compafiia se encuentre en riesgo de insolvencia, se
observo la eficacia de diversos métodos estadisticos y herramientas tecnoldgicas. Estos han
demostrado ser efectivos para las finanzas corporativas, ayudando a abordar una problemética
que continda ganando relevancia. Segin Rasolomanana (2022), desde 1930 se han realizado
distintos estudios, “que pueden distinguirse simplemente seglin el método utilizado (enfoque
estadistico, aprendizaje automatico, aprendizaje profundo) y el tipo de datos (cuantitativos,

cualitativos, financieros, no financieros) utilizados para construir el modelo de prediccion” (p. 8).

Entre los métodos mas conocidos destacan los desarrollados por autores como Beaver
(1966), Altman (1968) y Ohlson (1980), quienes no solo son ampliamente citados, sino que
también fueron pioneros en el uso de las finanzas para predecir el riesgo de insolvencia (Shi,
2022). Aungue estos trabajos son de gran importancia en el campo de las finanzas para la

prediccion del riesgo de insolvencia, es crucial una constante evolucion y actualizacion de estos.
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Saleem (2019) sefial6 que estos modelos, aunque innovadores en su momento, muestran un bajo
poder de prediccion cuando se implementa una muestra reciente; es decir, cuando se emplean
para predecir la insolvencia con datos actuales. Tal es el caso de los modelos de Altman (1968) y
Ohlson (1980), los cuales fueron disefiados hace décadas y empleados originalmente en empresas
que cotizaban en bolsa en los Estados Unidos. Saleem (2019) complementa su idea en el resumen
de su tesis doctoral, afirmando que “para poder utilizar los modelos relativamente antiguos en
periodos mas recientes, los resultados muestran que los modelos tienen que ser nuevamente

estimados” (p. 10).

En linea con la necesidad de adaptacion y actualizacién, el campo de estudio de la
prediccion del fracaso empresarial ha evolucionado significativamente, incorporando no solo
enfoques tradicionales sino también nuevas variables. Entre estas, destacan las caracteristicas
cualitativas del personal clave de las empresas, que juegan un papel crucial en la toma de
decisiones y la orientacion de la estrategia empresarial. Un ejemplo notable de este enfoque
ampliado es la investigacion sobre el impacto de la responsabilidad social corporativa (RSC) y la
gestidn de los CEO (Chief Executive Officer o director ejecutivo) en las dificultades financieras
de las empresas, especialmente en lo que respecta a las compensaciones que estos directivos

reciben.

En este contexto, a traves del analisis de causa y efecto basado en la aplicacion del Altman
Z-score, especificamente en la industria aérea de Europa y Asia-Pacifico realizado Shi (2022) se
encontrd que existe una correlacion entre las capacidades de gestion administrativa de una
compaiiia y la presencia de insolvencia. Segiin Shi (2022), “al mejorar la gobernanza, que se
traduce en mejor desempefio empresarial, se logra mitigar el riesgo de padecer dificultades
financieras” (p. 107). Ademas, los estudios realizados por Kaur (2021) demostraron que, durante
los periodos de dificultades financieras, los CEO tienden a disminuir su compromiso con la RSC,
afectando la inversion social que las empresas podrian realizar. Suponiendo lo anterior, una

afectacion directa sobre el desarrollo social que debe promover la empresa (Flores et al., 2019).

Ampliando el ambito de aplicacién de los modelos de prediccidn de insolvencia, otra de las
aportaciones significativas ha sido la deteccion temprana de eventos que puedan significar la
materializacion del riesgo de fraude concursal. En estos, de forma premeditada el gobierno

corporativo de la compafiia permite que esta entre en quiebra o bancarrota, actuando de mala fe
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en contra de los acreedores que no pueden reclamar el pago de las obligaciones que ha contraido
la empresa. Al respecto, Liodorova y Voronova (2020) han aportado métodos para la deteccion

del fraude de tipo concursal, exponiendo que:

El principal logro en la lucha contra el fraude concursal fue la creacion de una metodologia
para la evaluacion de la quiebra y su previsién oportuna. El primer paso fue determinar los
indices de insolvencia (quiebra), tales como liquidez, solvencia, rentabilidad y actividad. El
siguiente paso fue crear un tipo diferente de modelos de prondstico, por ejemplo, las
puntuaciones del indice de riesgo, el analisis discriminante multiple (MDA), los modelos

con probabilidad condicional como el tipo logit/probit y otros. (p. 10).

Indudablemente, la constante exploracién de estos fenémenos ha consolidado la base para
una bdsqueda continua de soluciones para el pronostico de la quiebra empresarial (Prusak, 2020).
Es decir, existe un campo amplio para la utilizacion de métodos de prediccidn en el estudio del
riesgo de insolvencia, aunque estos temas sigan relativamente desatendidos por los
investigadores. Tal como sefial6 Noguera (2023), es necesario desarrollar modelos de prediccion
especificos para distintos sectores de la economia, enfocados especialmente en regiones
especificas, considerando la territorialidad como una de las caracteristicas correlacionadas con el

fenémeno de insolvencia.

En respuesta a esta necesidad de ampliar los horizontes de estudio a nivel territorial, en
Ameérica del Sur, Erazo (2019) desarroll6 un modelo de regresion logistica para predecir el riesgo
de quiebra en empresas del sector comercial de Ecuador, utilizando ratios financieras. En su
modelo, se incluyé como variable de control la 'edad' de las compafiias, determinando que esta no
era significativa para el fendmeno de quiebra. Ademas, Erazo (2019) propuso la segmentacion
del riesgo a través de una clasificacion basada en los resultados obtenidos de las ratios
financieras. De manera similar, Seijas (2019) en Uruguay, Estrada (2021) en México y Correa 'y
Lopera (2019) en Colombia, concluyeron que el uso de ratios financieras era util para la
prediccion de la insolvencia mediante el método de regresion logit en sectores especificos de la

economia de sus paises.
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2.2. Marco Tedrico.

Dentro del marco tedrico de esta investigacion se presentan diversas teorias,
pronunciamientos cientificos y posturas que, desde distintas Opticas, sustentan tedricamente el
estudio. También se abordan desde estas perspectivas tedricas todas las variables de estudio
(dependiente, independientes y de control) que contribuiran a explicar el fendmeno social que
representa el riesgo de insolvencia en las compafiias colombianas cuya actividad econémica hace
parte de la seccion “N” de servicios. ES importante resaltar que la elaboracion de este apartado
ofrece al autor una perspectiva o vision clara sobre la ubicacion del proyecto investigativo dentro
del amplio campo de estudio de las finanzas. Ademas, la aplicacion de la econometria, mediante
el uso del modelo de regresion logit, fue fundamental para el disefio del modelo de prediccién del
riesgo de insolvencia propuesto. Por ello, se detallan a continuacién los temas ejes que

comprenden el marco teorico:

Insolvencia empresarial
Teorias explicativas
Métodos y modelos de prediccion

Fendmeno de insolvencia en la regulacion de Colombia

o ~ w D P

Perspectivas teoricas de las variables de estudio

2.2.1. Insolvencia empresarial

Llegar a una definicion consensuada de qué es la insolvencia empresarial no es una labor
facil, esto se debe principalmente a una deficiencia en la investigacion de indole tedrica (Agarwal
y Patni, 2019; Shi, 2022). Lo notable en los estudios sobre insolvencia es que a menudo se ha
abordado desde el concepto legal de liquidacién empresarial, cuyas connotaciones limitan el
espectro de aplicacion. Este enfoque asume que la compafiia se encuentra en un estado de salud
financiera tan critico que no le permitird continuar operando y, por ende, debe desaparecer
(Laitinen et al., 2019). La dificultad en definir un concepto homogéneo repercute en el abordaje
mismo de la problematica, ya que una compafiia puede parecer solvente y sin preocupaciones
financieras, pero una eventualidad especifica puede impedirle atender sus compromisos. Por

consiguiente, no existe un término apropiado y unificado para la insolvencia financiera en los
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estudios anteriores; cada investigacion utiliza su propia definicion (Linardi, 2020). Para mostrar

la heterogeneidad de los términos o denominaciones asociados a la insolvencia empresarial, la

Tabla 4 compara los mas conocidos:

Tabla 4

Términos sobre los cuales se estudio la insolvencia empresarial

Autor (afio de publicacion)

Término o denominacion

Beaver (1966)

Dificultad para atender deudas

Altman (1968)

Legalmente quebrada

Deakin (1972)

Insolvente o en quiebra

Gruber y Warner (1977)

Legalmente quebrada

Ohlson (1980)

Legalmente quebrada

Taffler (1982)

Liquidacion autbnoma o por normativa estatal

Zmijewski (1984)

Legalmente quebrada

Altman (1981)

Insolvente o en quiebra

Goudie (1987)

Liquidacion autbnoma o por normativa estatal

Gilson et al., (1990)

Dificultad para atender deudas

Theodossiou (1993)

Legalmente quebrada

Lizarraga (1997)

Proceso concursal

Ibarra (2001)

No cumplimiento de objetivos

Shumway (2001)

Legalmente quebrada
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Autor (afio de publicacion)

Término o denominacion

Ooghe y De Prijcker (2008)

Legalmente quebrada

Romero (2013)

Fracaso empresarial

Erazo (2019)

Dificultad para atender deudas

Saleem (2019)

Legalmente quebrada

Rico et al. (2020)

Dificultad para atender deudas

Ogachi (2021)

Dificultad para atender deudas

Estrada (2021)

Dificultad para atender deudas

Rasolomanana (2022)

Legalmente quebrada

Noguera (2023)

Dificultad para atender deudas

Nota. Adaptado y complementado de Factores determinantes de fracasos empresariales en Neiva
(Colombia) durante el periodo 2000-2014, por J. Andrade, E. Ramirez y H. Sanchez, 2018, Revista
Espacios, 39(16), 9, https://www.revistaespacios.com/a18v39n16/18391609.html. Fuente: Murcia

(2024). Disefio de un modelo econométrico de regresion logit predictivo: riesgo de insolvencia en

compaiiias colombianas de la seccion “N” de servicios.

En la Tabla 4 se mencionan algunos de los términos o denominaciones utilizados para

definir la insolvencia empresarial, segun la perspectiva de cada autor y el estudio realizado. Cabe

resaltar que recientemente, los estudios se han orientado hacia la definicion de dificultad
financiera (He et al., 2019; Ashraf et al., 2019; Jia et al., 2020; Nugrahanti, 2020; Habib y
Kayani, 2022). A su vez, el fracaso empresarial se ha vinculado con la insolvencia en trabajos

cientificos (Rico et al., 2020; Voda et al., 2021; Kaya, 2022), y frecuentemente se ha

generalizado bajo la denominacion de bancarrota (Kral et al., 2018). Esto indica que, en el ambito

de la investigacion, el uso del término quiebra varia segun el alcance legal que cada pais o region
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le atribuya. Tamara et al. (2019) revisaron 127 articulos cientificos sobre una tematica similar y
encontraron que la palabra fracaso fue utilizada en solo cuatro de ellos, mientras que 105

incorporaron el concepto de quiebra legal.

Al no existir un consenso al respecto, en esencia hay cuatro términos generales para
referirse a empresas que no tienen éxito: fracaso, insolvencia, incumplimiento y quiebra (Altman
y Hotchkiss, 2006). Para esta investigacion se selecciond el término insolvencia, reconocido
como aquel episodio en el cual a una entidad le es imposible, por distintos motivos, continuar
generando los volumenes de ingresos o liquidez necesarios para dar continuidad a su objeto
social a través de la explotacion de una o varias actividades econdmicas, y decide acogerse a la
normatividad de la region para afrontar el suceso (Gennaro, 2021). Dicho de otro modo, se
considera insolvente a la empresa que no es capaz de atender el pago de sus obligaciones con sus
acreedores (Beaver, 1966; Scherger et al., 2017; Tercefio et al., 2018; Gomez y Murillo, 2019;
Noguera, 2023; Sordo, 2023).

Por ultimo, la insolvencia empresarial, como fendmeno social, no considera ningun tipo
de exclusion, ya que se presenta en cualquier lugar, afectar a empresas indistintamente de su
tamario y tener repercusiones gque incluso permean las economias de otras naciones. Es por esto
por lo que es primordial conocer las causas que fundamentan el problema. Como mencionan
Voda et al. (2021), las razones que pueden llevar a una empresa a la insolvencia son diversas y
tienen repercusiones negativas en su capacidad de pago. Para abordar estas causas, es necesario
retomar las teorias que explican por qué ocurre este fendbmeno y asi identificar soluciones a través

de herramientas de analisis de datos.

2.2.2. Teorias explicativas

Las teorias que se presentan a continuacion buscan explicar las causas de la insolvencia
empresarial. Para ello, se realizd una busqueda que permitiera identificar aquellas teorias
asociadas a los fendmenos de fracaso, bancarrota, insolvencia, riesgo financiero, etc. Estas teorias
han sido utilizadas en diversas disciplinas cientificas y sociales para proporcionar una

comprension mas profunda de los procesos y relaciones que subyacen a ciertos eventos o
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comportamientos observados en el fenémeno investigado. En este contexto, se trataran las teorias

de estructura de capital, efectual o de efectuacion, de la agencia y economica.

2.2.2.1. Teoria de la estructura del capital

A partir de los aportes cientificos del trabajo de Modigliani y Miller (1958) sobre la
irrelevancia de la estructura de capital en la generacion de valor para las firmas en mercados
eficientes, tomo importancia el estudio de la estructura de capital (Arévalo et al., 2022; Abate y
Kaur, 2023; Brusov y Filatova, 2023). Antes de las conclusiones de estos autores, existia una
conviccion generalizada de que la empresa debia tener una mezcla balanceada del
autofinanciamiento y la proporcion de deuda que se debia incorporar a la estructura financiera,
con el objetivo de minimizar el gasto derivado de los costos de financiamiento; sin embargo, un
incremento de las obligaciones por deuda suponia que el riesgo de insolvencia que se debia
asumir era mucho mayor (Gonzalez et al., 2018). Actualmente, el equipo gerencial debe tomar
con gran responsabilidad la eleccidn de las fuentes de financiacion y sus costos, ya que esta
decision es dificil y tiene repercusiones considerables sobre los resultados y el éxito de la gestidn
si no se determina una estructura 6ptima que genere valor (Simiyu y Otuya, 2019; Gonzalez et
al., 2021).

Adquirir recursos para financiar las actividades resulta menos complejo para las
organizaciones de mayor tamafio, ya que presentan un menor riesgo de quiebra o insolvencia para
los prestamistas que confian en ellas (Gutiérrez et al., 2020). Esto indica que existe una
correlacion entre el tamafio de la compafiia, su acceso a crédito y el costo de este. No obstante, de
modo particular durante el periodo de pandemia por COVID-19, los gobiernos impulsaron alivios
econdémicos y fiscales para las compafiias, entregando a traves de las instituciones financieras con
tipos de interés bajos, garantizando la continuidad de los negocios (Santiago, 2022). Ademas,
Zhao (2018) sefiala que no solo el tamafio de la empresa influye en la adquisicién de financiacion
y en la estructura de capital; también existe un factor adicional compuesto por la remuneracion de
los administradores de las compafiias, que influye en la decision de la estructura de capital y

puede ser responsable indirectamente de un evento de insolvencia. Sin embargo, esta variable no
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es tan facil de incorporar a los célculos de estructura de capital, toda vez que la teoria sélo

propone diagndsticos a partir de indices aplicados a la informacién financiera.

Para medir la estructura de capital de una compafiia se utilizan distintas ratios, las cuales
son Utiles para determinar las dificultades financieras que una empresa pueda presentar. Unas
ratios positivas contribuyen a una menor probabilidad de presentar riesgo de insolvencia o
quiebra (Karugu et al., 2018). Esto se debe principalmente a que la reduccion de costos
financieros es el resultado de una gestion optima del capital de trabajo (Munkhdalai et al., 2023).
Con base en lo anterior, es posible concluir que la estructura de capital puede ser responsable del
riesgo de insolvencia, ya que los costos de financiacion, el tiempo, la calidad y cantidad de deuda
que una compafiia asuma aumentan la carga financiera y reducen su capacidad de reaccion ante

los cambios en el entorno econémico.

2.2.2.2. Teoria efectual

Durante la fase de iniciacion de un negocio, los emprendedores deben tomar decisiones
segun el dinamismo que el entorno provee. Es crucial considerar el efecto de un ambiente de
constante cambio, similar al de un laboratorio cientifico, donde se pone a prueba un experimento
a la vez y, segun los resultados, se definen las alternativas hasta elegir aquellas que mejor se
ajusten a las caracteristicas del lider de la organizacion. Esta teoria se conoce como la estrategia
del ensayo y error, siendo utilizada cominmente en diversas areas, como la ciencia, la tecnologia,
la ingenieria, el aprendizaje y el desarrollo personal, entre otras (Sarasvathy et al., 2014; Reymen
et al., 2015).

A través del estudio de Dupleix (2021) se obtiene un contexto sobre la relacion entre la
teoria efectual o de efectuacion, el fracaso y/o la insolvencia empresarial. En contraste con la
metodologia de razonamiento planificado, el proceso llevado a cabo por los emprendedores inicia
con el reconocimiento de los recursos disponibles y la puesta en marcha de una idea de negocio
en el menor tiempo posible. Lamentablemente, el precio que se paga por el bajo nivel de

estrategia implementada y la falta de planificacion, junto con un analisis superficial de las
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consecuencias, es alto, lo que conlleva que muchos emprendimientos terminan en fracaso y

quiebra.

Por otra parte, la teoria de efectuacién también propone que la postura del emprendedor lo
Ileva a cometer errores. Su experiencia, o la falta de ella, sesga las decisiones, prevaleciendo su
inclinacion hacia asuntos puramente técnicos y dejando de lado temas relevantes como la
planificacion financiera, las estrategias de marketing y la direccién del personal, entre otros. En
conclusion, debido a estos descuidos y al exceso de confianza, se asumen riesgos excesivos que

pueden llevar a la quiebra (Dupleix, 2021).

2.2.2.3. Teoria de la agencia

Un conflicto de interés es el pilar de la teoria de la agencia. Este conflicto se presenta
cuando una parte interesada se ve motivada a manipular el desempefio de la entidad. Tal es el
caso de los accionistas, cuyo objetivo es maximizar el valor de la empresa, y la gerencia, cuya
prioridad no coincide con la de los accionistas, ya que sus intereses tienen otros propdsitos
(Salehi et al, 2020; Zimon et al, 2021). Se asocia el postulado de la agencia con la insolvencia
empresarial, debido a que el conflicto de interés puede repercutir en el riesgo de insolvencia a
través de las decisiones financieras que tome la alta direccién de la compafiia para obtener altas

compensaciones sin medir los riesgos excesivos (Tripathi, 2021).

Existen otras formas de manipulacion para mostrar resultados favorables sobre la gestion
realizada por los lideres de las empresas. Una de las mas conocidas es la distorsion intencionada
de las cifras contables, ajustando los estados financieros para ocultar la verdadera realidad de los
hechos contables por los que ha transcurrido la entidad (Wenfang y Ayisi, 2020). Al manipular
las cifras, no solo se engafia a los accionistas, sino también a terceros que hacen uso de la
informacidn reportada, como los bancos, firmas de auditoria, proveedores, y el gobierno. La falta
de informacion confiable y la incertidumbre resultante pueden llevar a estos terceros a
descalificar a la compafiia, repercutiendo en una avalancha de decisiones equivocadas que pueden

destruir todo un mercado. Asimismo, no contar con informacion precisa dificulta la creacion de
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modelos de prediccidn de insolvencia, ya que estos modelos dependen de variables que miden la

situacion financiera y contable de la entidad.

2.2.2.4. Teoria econémica y sus ciclos

La disminucidn de la demanda de los bienes y servicios que una compafiia ofrece al
mercado se ve altamente impactada por el comportamiento de los ciclos econdmicos. Esto se
evidencia a través de indicadores como el desempleo, las tasas de interés, la inflacion, el PIB, la
tasa de cambio, el costo de las materias primas, el riesgo pais, la seguridad, las condiciones
laborales, el aumento de la oferta, la mayor competencia, el volumen de importaciones y
exportaciones, y la politica econémica de la nacion. Todos estos factores afectan el desempefio de
las compafiias y pueden explicar su quiebra (Orellana et al., 2023; Sdnchez y Medina, 2023).
Supone esto que la liquidez necesaria para atender los compromisos de una compafiia se vea
comprometida debido a la situacion desfavorable del entorno econémico en el que se desarrolla
su objeto social (Isayas, 2021). En consecuencia, la insolvencia es un detonante durante estos

periodos negativos.

En contraste, Gennaro (2021) argumenta que responsabilizar o anticiparse a los ciclos
econdmicos no basta para predecir y mitigar el riesgo de insolvencia; se requiere crear reservas
de activos liquidos que ayuden a enfrentar eventos de dificultad. Nuevamente, toma
protagonismo la estructura de capital, la cual, aunque no es muy tenida en cuenta en los modelos
de gestidn de riesgo de las organizaciones, es un respaldo frente al riesgo de liquidez (Magerakis
et al., 2020). Ademas, la teoria econdmica contempla que el tamafio de la empresa esté vinculado
con la tenencia de reservas de efectivo. Las empresas mas grandes presentan un mayor uso de
financiacion a través de deudas y capital, mientras que las empresas pequefias optan por crear
fondos de liquidez con recursos propios, debido a que les es mas dificil acceder a otras fuentes de

financiacion (Drobetz y Gruninger, 2007; Bernate y Gomez, 2021).
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2.2.2.5. Otras teorias

Contrariamente a las teorias expuestas por el autor, Onakoya y Olotu (2017) proponen una

perspectiva adicional, reconociendo que existen diversas teorias sobre la quiebra empresarial o

insolvencia. A continuacion, se presentan estas teorias de manera sintetizada:

a)

b)

d)

Teoria de la maximizacion del bienestar social: una empresa que presenta
dificultades financieras genera mayor bienestar social si es liquidada. Lo anterior, de
acuerdo con los intereses de los acreedores, quienes solamente desean recuperar lo

adeudado a través de la liquidacién de los activos de la compafiia morosa.

Teoria de la regla de la prioridad absoluta: destaca la necesidad de una ley que
permita establecer una distribucion equitativa de los recursos que puedan ser
recuperados de una compafiia en insolvencia. Sin embargo, la ley presenta limitantes o

en su defecto no se hace cumplir.

Teoria del acuerdo de los acreedores: propone que los acreedores deben llegar a un
acuerdo amistoso que permita, de manera estratégica, sacar mejor provecho para todas
las partes, reduciendo los costos y maximizando los resultados por medio de la
colaboracion, en lugar de buscar individualmente hacer efectivo el cobro o

recuperacion de la deuda.

Teoria del riesgo compartido: corresponde a la propuesta evolutiva de la teoria del
acuerdo de los acreedores, en la cual el acuerdo debe incluir una distribucion de los
riesgos. Esto permite a los acreedores asumir una menor pérdida en caso de
reclamacion. El problema radica en quién asume qué riesgo y, en el peor de los casos,
que ningun acreedor quiera asumir riesgos. Esta teoria parte del hecho de que los

acreedores acuerden que en cualquier momento el deudor podria caer en quiebra.

Teoria basada en el valor: considera que los activos de los deudores toman una
connotacidn casi antropoldgica, donde se considera que los bienes poseen

caracteristicas sociales, politicas y hasta morales. Es decir, los activos no son unos
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simples bienes estaticos e inertes que existen para ser compartidos, estos a su vez
cumplen un ciclo al igual que el ser humano. Supone también una oportunidad para

que el deudor pueda tener un nuevo comienzo.

f) Teoria de la politica de quiebra: obliga a los acreedores a que asuman parte de las
pérdidas del deudor. Adicionalmente, proporciona una herramienta de equidad para la

distribucién de los activos del deudor.

2.2.3. Métodos y modelos de prediccién

La revision de literatura demostré que los modelos de prediccion de insolvencia han sido
construidos con base a cuatro métodos estadisticos principales que, de acuerdo con la época
corresponden a: primera mitad del siglo XX - método de una variable; segunda mitad — métodos
de multiples variables y computacionales; y en lo corrido del siglo XXI — métodos de
combinacion de clasificadores, donde la inteligencia artificial toma relevancia (Del Castillo,

2021). Estos métodos y su modelo mas representativo se detallan a continuacion:

2.2.3.1. Método de una variable

Se caracteriza por que para la construccion de modelos de prediccion se utiliza una
variable seleccionada de un grupo de ratios financieras, el éxito del método se fundamenta en que
las compafiias que se encuentran solventes difieren de las insolventes debido a las peculiaridades
que presenta dicha ratio, ya que los resultados que arroja el calculo de la ratio permiten
diagnosticar o predecir el riesgo. La estadistica en el método de una variable refleja como la
media o la varianza de la distribucion es diferente para dos grupos de compafiias (insolventes y

solventes) (Beaver, 1966).

Existen multiples estudios que han incorporado el anlisis de una variable para predecir
el riesgo de insolvencia, bancarrota o la salud financiera de una compafiia, como los de
Fitzpatrick (1932), Smith y Winakor (1935), Merwin (1942) y Horrigan (1965). Esto se debe a su
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facilidad para ser usado en muestras pequerias; sin embargo, el modelo se queda limitado al no
poder determinar cual es la ratio de mayor relevancia cuando se efectian un mayor nimero de
observaciones. Como alternativa a las restricciones de este modelo, se propuso el método de
multiples variables, que provee una herramienta para simplificar la prediccion y las decisiones de
manera mas precisa, siendo un método superior (Hammond et al., 2023). El exponente de mayor

reconocimiento de este tipo de método es William Beaver a través de su modelo.

2.2.3.1.1. Modelo de Beaver

La propuesta de Beaver (1966) se basa en la seleccion de una muestra de 158 compafiias
divididas en dos grupos iguales, con una prediccién de cinco afios antes del periodo de
insolvencia. La informacion financiera fue la protagonista en este estudio, con énfasis en el flujo
de efectivo, analizado a través de ratios que buscaban identificar el comportamiento de las
actividades comerciales en 38 sectores econémicos. El estudio utiliz6 un método de
emparejamiento en el muestreo, lo que implica seleccionar una empresa que haya experimentado
fracaso y emparejarse con una empresa que no haya fracasado, siempre que pertenezcan al mismo

sector y tengan activos de tamafo similar (Alzayed et al., 2023).

Las observaciones de Beaver ayudaron a concluir lo siguiente: cuanto mas abundantes
sean los recursos liquidos disponibles, menor seré la posibilidad de experimentar un resultado
desfavorable; un incremento en la circulacion de capital operativo disminuye la probabilidad de
enfrentar un desenlace adverso; un mayor grado de endeudamiento eleva las posibilidades de
encontrarse en una situacion de fracaso; y a medida que aumentan los gastos operativos, se
incrementa la probabilidad de enfrentar un resultado negativo. Asimismo, los activos liquidos
muestran una capacidad predictiva considerablemente menor, mientras que la capacidad

predictiva del flujo de efectivo en relacién con los pasivos totales es significativamente elevada.

El modelo se caracterizd por el uso de la técnica de muestreo aleatorio estratificado. Esta
técnica aborda el problema del desequilibrio de clases originado por la disparidad en el nimero
de casos de éxito y fracaso, evitando posibles deficiencias en la precision predictiva y

garantizando la imparcialidad en la seleccién de la muestra (empresas insolventes y solventes).
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Asi, se asegura una representacion equitativa que controla las variables que podrian distorsionar
la relacion entre los indices y la prediccion de empresas insolventes (Liang et al., 2016; Alzayed
et al., 2023).

Para concluir, se debe considerar que este modelo de prediccion enfrenta uno de sus
principales desafios debido a que las empresas en situacion de insolvencia pueden alterar
intencionalmente sus estados financieros, influyendo en los indicadores y no mostrando con
precision su situacion econdémica actual. Ademas, surgen otros obstaculos relacionados con la
clasificacion erronea de las compafiias, considerando el error de Tipo I, que supone identificar
incorrectamente a una empresa como solvente cuando en realidad no lo estd, y el error de Tipo I,
que involucra etiquetar erréneamente a una empresa solvente como insolvente (Mateos et al.,
2011).

2.2.3.2. Método de multiples variables o multivariado

Los métodos de multiples variables o multivariados constituyen herramientas estadisticas
empleadas para el andlisis conjunto de un grupo de variables dentro de un modelo de prediccion
de insolvencia. Ademas, son Utiles para determinar si los datos examinados contienen
informacion pertinente para un andlisis posterior. En 1968, dos afios después del estudio de
Beaver (1966), Edward Altman introdujo el analisis discriminante multivariado, que se consolido
como la técnica principal durante la década de 1970 (Casado et al., 2019). Durante las dos
décadas siguientes, las metodologias multivariadas mas empleadas en la prediccion de
insolvencia incluyeron las técnicas de andlisis discriminante multivariado, probit y logit

(Gonzalez et al., 2019), que se explican a continuacion:

2.2.3.2.1. Analisis discriminante multivariado

Mediante el andlisis discriminante multivariado (MDA, por sus siglas en inglés), se
pueden fusionar dos 0 mas variables, lo cual ha sido objeto de un notable desarrollo en el &ambito

empirico y se evidencia en una amplia variedad de investigaciones como las de Deakin (1972),
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Blum (1974), Takahashi et al. (1984), y Theodossiou (1993), entre otros (Lambreton, 2023). Este
método se emplea principalmente para categorizar y/o realizar pronosticos en situaciones donde
la variable dependiente se presenta de forma cualitativa. Por ejemplo, en esta investigacion,
donde se debe establecer si una empresa es solvente o insolvente, el MDA ofrece la oportunidad
de analizar un conjunto completo de atributos compartidos, asi como la interrelacion de estas
caracteristicas. Esto significa que este tipo de andlisis considera no solo una, sino maltiples

variables responsables de que una compariia presente o no insolvencia (Noguera, 2023).

La funcion que representa el analisis discriminante multivariado es una combinacion
lineal de variables, normalmente ratios financieras, cuya labor es diferenciar las empresas
insolventes de las solventes, como ya se menciond. Para lograr este proposito, se utiliza la

siguiente ecuacion:

Z= X1+ X2 4 oo, e

Donde cl, c2...cn corresponden a los coeficientes discriminantes y X1, X2 y Xn son las
variables independientes, es decir los valores obtenidos de los calculos de las ratios financieras.
Es comun observar esta ecuacion en los modelos de prediccion que se basan en el Altman Z-
Score (Alaka et al., 2018).

2.2.3.2.2. Modelo de Altman Z-score

El modelo Altman Z-score, ampliamente reconocido, se utiliza para prever dificultades en
diversos ambitos empresariales, especialmente la insolvencia (Alcalde et al., 2022; Sol6rzano,
2022; Isaac y Caicedo, 2023). Basicamente, el modelo es una formula que combina diversas
medidas financieras para clasificar a las empresas en dos grupos: aquellas que enfrentan
insolvencia y aquellas que no (Zizi et al., 2021). Para esclarecer la insolvencia en el contexto de
las empresas manufactureras, Altman (1968) eligié una serie de 22 indicadores que, al aplicar el
analisis discriminante multivariado, arrojaron cinco predictores de la insolvencia basados en la

medicion de ratios de liquidez, actividad, rendimiento, rentabilidad y endeudamiento.
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Las observaciones realizadas por Altman se efectuaron sobre una muestra de 33
compafiias solventes y 33 insolventes, asegurando que el tamafio y la industria fueran
homogéneos al emparejar una compariia insolvente con una solvente, con el fin de evitar que
estos dos factores distorsionaran los resultados. EI modelo Z-score de Altman (1968) esta

representado por la siguiente ecuacion:

Z=12X; +14X, + 3.3X3 + 0.6X, + 1X;
Donde:
Z = Indice de insolvencia
X, = Capital circulante/Activo total

X, = Beneficios no distribuidos/Activo total

o
I

EBITDA/Activo total
X, = Capitalizacion Bursatil/Deuda total

X5 = Ventas netas/Activo total

El grado de precision del modelo Z-score fue superior al 90%, presentando una
herramienta fiable que permite anticipar problemas financieros hasta dos afios antes de que se
presenten. No obstante, los responsables del analisis financiero han expresado objeciones al
modelo, debido a que su utilizacion se limita Gnicamente a empresas del sector manufacturero
que estan listadas en el mercado bursatil (Bermeo y Armijos, 2021). Ademas, el modelo de
Altman (1968) y aquellos que se fundamentan en el analisis discriminante presentan una
deficiencia basada en que las variables predictoras, en este caso las ratios, siguen una distribucién
normal y que las matrices de varianza-covarianza entre las variables son iguales. Sin embargo, en
el contexto de las ratios financieras, es comun que estas suposiciones no se cumplan debido a la

naturaleza especifica de los datos financieros (Casado et al., 2019). Esta deficiencia fue cubierta,
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en parte, por la propuesta de los modelos de regresion Probit (Zmijewski, 1983) y Logit (Ohlson,
1980).

2.2.3.2.3. Regresion Logit

Un modelo de regresion logistica es un tipo de modelo probabilistico no lineal utilizado
para predecir la probabilidad de que ocurra un evento binario, como si/no, solvente/insolvente, u
otra categoria dicotomica, en funcidn de una o mas variables predictoras independientes (Flérez,
2007; Kacer et al., 2019; Rodriguez y Gonzélez, 2019; Pavlicko y Mazanec, 2022). Joseph
Berkson propuso este enfoque y fue el primero en utilizar el término 'logit' para describir este tipo
de modelos, que se basan en una distribucién logistica (Vela'y Guerrero, 2020).

Este modelo se basa en el concepto de regresion, que es una técnica estadistica para modelar
la relacion entre una variable dependiente (variable binaria) y una o mas variables independientes
(predictoras, ratios financieras, cuantitativas o cualitativas). En lugar de emplear el método de
minimos cuadrados para la estimacion, se utiliza el procedimiento de estimacion de méxima
verosimilitud (Wijekoon y Azeez, 2015; Mejia, 2019). El valor que puede tomar la variable
dependiente es uno o cero (Gomez et al., 2020). En el caso de la prediccion de insolvencia, se

asigna uno cuando la compafiia tiene riesgo de insolvencia y cero cuando es solvente.

La funcion que representa el modelo de regresion logit para multiples variables esta dada

por:

1
b = e Bt Bt Bk

Donde:
P; = Probabilidad de insolvencia (1 o 0)
e~ = Base del logaritmo natural

B, = Constante
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B, -, Pn = Peso de los coeficientes de regresion (variables explicativas)
X1, X5, ..., X;, = Valores que toma la ratio financiera de la empresa

De igual modo, se puede presentar de manera simplificada asi:

b1
T 1t e @

La regresion logistica se presenta como una opcién frente al analisis discriminante, que
presenta limitaciones en la inclusion de variables ficticias y puede generar complicaciones con la
igualdad de covarianzas. Sin embargo, el modelo logit enfrenta un desafio adicional, ya que
asume una conexion lineal entre las variables independientes y la variable de interés, lo que
descarta la posibilidad de incorporar relaciones no lineales que podrian enriquecer su capacidad
predictiva (Mateos et al., 2011; Calabrese et al., 2016). Otra restriccion del enfoque de regresion
logistica surge de la estructura de la matriz de varianzas-covarianzas empleada para el calculo de
los parametros. En situaciones donde los eventos poco frecuentes son predominantes, esto puede
conducir a que la probabilidad estimada de incumplimiento tienda a cero, lo que generaria un

mayor error estandar y comprometeria la precision de las estimaciones (Pérez et al., 2017).

A pesar de sus limitaciones, la regresion logit ha sido utilizada en la actualidad por
autores como Erazo (2019), Ayus et al. (2019), Jia et al. (2020), Gomez et al. (2020) y Situm
(2023), demostrando asi sus ventajas en la prediccion. Esta técnica de regresion ha aumentado su
popularidad y se reconoce como uno de los enfoques méas comunes para anticipar el colapso
financiero, la insolvencia o la bancarrota de las empresas a nivel global (Shiy Li, 2019; Ansari et
al., 2020; Ptak-Chmielewska, 2021). A continuacion, se presenta el modelo de Ohlson (1980),

pionero en utilizar esta técnica para predecir eventos de insolvencia (Zizi et al., 2021).
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2.2.3.2.4. Modelo de Ohlson

James Ohlson (1980), basandose en el método de regresion logistica, identifico las
dificultades asociadas al uso del andlisis discriminante maltiple (MDA). Con el objetivo de
mitigar estas limitaciones, desarrollé un nuevo modelo para predecir el riesgo de insolvencia
utilizando ratios financieras. El enfoque de Ohlson también analiza el comportamiento de los
datos contables y el valor de mercado de una empresa, revelando diversas métricas relacionadas
con el valor de la compafiia y evaluando su capacidad para incrementarlo (Alvarez y Campa,
2020).

El analisis consistio en recopilar informacion de los tres afios anteriores al momento de la
bancarrota. Entre los datos recopilados para los periodos comprendidos entre 1970 y 1976 se
incluyen el balance general, el estado de resultados, el estado de flujo de efectivo y los registros
contables. Si estos Gltimos (los registros contables) indicaban una situacién de insolvencia, se
requeria consultar un informe adicional conocido como 10-K (informe resumido de la Comision
de Valores y Bolsa de los Estados Unidos). El puntaje O-score consta de nueve variables (ratios)
principalmente extraidas de los estados financieros y del informe de resultados (Rahman et al.,
2021). A continuacién, se detallan las nueve variables independientes y la ecuacién disefiada por
Ohlson (1980):

Y =-1.3 — 0.4X; + 6.0X, — 1.4X; + 0.1X, — 2.4X5 — 1.8X, + 0.3X, — 1.7X5 — 0.5X,
Donde:

Y = Indice total de probabilidad de insolvencia (I o 0)

Logaritmo del Activo Total

X, = <
1 Indices de Precios Producto Nacional Bruto base 1968
Y. - Pasivo Total
2™ Activo Total
Capital de Trabajo
X3 =

Activo Total
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Pasivo Corriente

4 Activo Corriente

X5 = Dummy Solvencia (1 si el Pasivo Total > Activo Total, contrario 0)

¥, = Utilidad Neta
®™  Activo Total

¥ Flujos de las actividades de operacion
7 =

Pasivo Total
Xg = D. Rentabilidad (1 si los Ingresos de los dos ultimos afios fueron
negativos, contrario 0)

Utilidad Neta Ao Actual — Utilidad Neta del Afio Anterior
Utilidad Neta del Afio Actual + Utilidad Neta del Afio Anterior

Xq =

A partir de su estudio, Ohlson (1980) propuso tres modelos distintos para prever el
fracaso o la insolvencia segun el tiempo anticipado. El primer modelo busca predecir el fracaso
en un afo, el segundo en dos afios, y el tercero en uno o dos afos. Los coeficientes del primer
modelo muestran coherencia con las explicaciones previas de las variables empleadas, y este
modelo demuestra tener un ajuste mas adecuado que los otros dos; tres de las nueve variables
utilizadas no resultan estadisticamente significativas (X_3, X_4y X_8) (Waqgas y Md-Rus, 2018).
Ademas, la variable de mayor importancia estadistica en los tres modelos fue el tamafio de la
compafiia, representado por la variable X_1. Es novedoso que, en este estudio, el autor decidiera
no emplear muestras emparejadas, optando por trabajar con una muestra que incluia 105

empresas en situacion de crisis y 2058 empresas financieramente estables.

Dentro de los hallazgos obtenidos en su estudio, Ohlson (1980) logré identificar
correctamente el 96,12% de las empresas industriales que se encontraban en riesgo de quiebra.
Los resultados revelaron que la combinacion de los errores de tipo 1 y Il produjo un umbral de
0.38. Esto significa que aproximadamente el 17,4% y el 12,4% de las empresas en situacion de

quiebra no fueron identificadas correctamente por el modelo. Ademas, se destacé que, aunque la
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metodologia era adecuada para los datos disponibles, no consideraba la informacion a lo largo del
tiempo. También se concluy6 que la capacidad predictiva de cualquier modelo esta estrechamente

vinculada a la informacion contable disponible (Ohlson, 1980).

2.2.3.2.5. Regresion Probit

El método Probit constituye una opcion diferente al enfoque Logit (Rodriguez y
Gonzalez, 2019). La distincién principal radica en su suposicion de una distribucién normal de
las variables aleatorias, que son independientes dentro del modelo. En los modelos logit, se parte
de una distribucion de probabilidad logaritmica, mientras que en los modelos probit se trabaja
con una distribucion de probabilidad acumulativa (Jencova et al., 2020). Este contraste se debe a
las colas mas pronunciadas de la funcién logistica (Toudas et al., 2024). Ademas, el Probit utiliza
una funcién que sigue la distribucion normal, a diferencia del Logit, que se basa en una funcién
logistica (Sordo, 2021). En la préctica, las diferencias no son significativas, excepto cuando la
muestra incluye numerosas observaciones atipicas (Kliestik et al., 2015). Se le atribuye al
bioestadistico estadounidense Chester Ittner Bliss el desarrollo de los modelos probit, también
conocidos como normit, propuestos en 1934 como una técnica de estimacion para resolver
problemas bioldgicos. Actualmente, estos modelos se han aplicado ampliamente en el campo de
la ciencia economica (Vela y Guerrero, 2020).

Estos modelos han demostrado ser herramientas poderosas en el &ambito econémico y
financiero para anticipar situaciones de insolvencia en las empresas. Frente a los modelos logit,
los modelos probit presentan ciertas ventajas distintivas, como su capacidad para manejar de
manera mas efectiva los datos binarios o dicotomicos, es decir, aquellos que se presentan en

]

forma de "'si" 0 "no", como el estado de insolvencia. Ademas, no asumen la igualdad de varianzas
entre las clases de la variable dependiente, a diferencia de los modelos logit, lo que convierte a
los modelos probit en una herramienta favorable al proporcionar una tasa de éxito potencialmente
mas alta en comparacion con los efectos marginales del modelo logit (Rodriguez y Gonzélez,

2019).
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No obstante, no existe una regla clara que guie hacia la eleccion de un método sobre otro;
la decision puede basarse en la distribucion de probabilidades o en la funcion de verosimilitud,
pero las diferencias entre ellos a menudo no son tan significativas en términos de resultados.
Desde un punto de vista tedrico, el modelo logit es mas facil de calcular que el modelo probit. Sin
embargo, en la practica, sus resultados no muestran diferencias sustanciales (Vela y Guerrero,
2020).

Aunque las diferencias entre los modelos probit y logit no son sustanciales en términos
de resultados, los modelos probit logran una precisidn considerable a pesar de emplear muestras
relativamente reducidas y un conjunto limitado de indicadores financieros como variables
explicativas (Radovanovic y Haas, 2023). Por esta razon, en la practica, los modelos probit han
sido utilizados por autores como Uchida et al. (2015), Kovacova y Kliestik (2017), Ashraf et al.
(2019), Estrada (2021) y Toudas et al. (2024). Su maximo exponente, Mark E. Zmijewski,

desarrollé un modelo que se expone en el siguiente apartado.

2.2.3.2.6. Modelo de Zmijewski

En 1984, Zmijewski fue pionero al presentar el primer modelo probit para identificar la
probabilidad de insolvencia o fracaso empresarial (Bernate y Gomez, 2021). En su estudio,
exploro diversos sesgos que podrian surgir debido a la seleccion de muestras o los métodos de
recoleccion de datos. Sus hallazgos indicaron la existencia de tales sesgos, aunque no parecieron
influir significativamente en la inferencia estadistica ni en las tasas de clasificacion (Radovanovic
y Haas, 2023). El estudio se baso en una muestra de 840 compafiias, con informacion de los afios
comprendidos entre 1972 y 1978, logrando un nivel de prediccion del 99,5% (Zmijewski, 1984).
La creacion del modelo se fundamento en indicadores financieros como el retorno sobre la
inversion, la relacion de endeudamiento y la liquidez, que evaltan el desempefio, el nivel de
endeudamiento y la capacidad de convertir activos en efectivo. Estos indicadores no fueron
elegidos siguiendo una fundamentacion tedrica especifica, sino basados en investigaciones
anteriores (Caro, 2012). A diferencia de estudios previos, Zmijewski examiné Unicamente tres

medidas financieras que forman la siguiente ecuacion:
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Probit = -4.3 — 4.5X; +5.7X, + 0.004X,
Donde:

Utilidad Neta
Activo Total

Pasivo Total
"~ Activo Total

Activo Corriente

Pasivo Corriente

Estos tres indicadores formaron la base del modelo probit de Zmijewski. La utilizacion de
este modelo permitié estimar que, de las 840 compafiias estudiadas, 40 se vieron afectadas por
bancarrota, mientras que las restantes 800 no enfrentaron tal escenario. Como aporte
significativo, Zmijewski concluy6 que la tendencia a sesgar los datos por la seleccion disminuye
cuando la proporcion de empresas insolventes y solventes en la muestra se asemeja a la de toda la

poblacion (Zmijewski, 1984).

2.2.3.3. Métodos computacionales

Después del auge de las técnicas multivariables, surgieron los métodos computacionales,
que no requieren suposiciones estadisticas previas y han contribuido significativamente al
proceso de clasificacién de compafias en situacion de insolvencia (Del Castillo, 2021). En el
ambito de la prediccidn de problemas financieros como la insolvencia o la bancarrota, se utilizan
diversos enfoques computacionales, tales como Arboles de Decision, Redes Neuronales
Artificiales (RNA), Maquinas de Vectores de Soporte (SVM), Aprendizaje Automatico y Mineria
de Datos, entre otros (Qu et al., 2019). Recientemente, ha habido un creciente interés entre los
investigadores en explorar como los modelos de aprendizaje automatico pueden anticipar
situaciones de quiebra (Tsai, 2020; Chen et al., 2020). Estudios previos han demostrado que los

modelos modernos tienen la capacidad de ofrecer predicciones mas precisas que los enfoques
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convencionales, como Logit o Probit (Barboza et al., 2017; Gregova et al., 2020; Tron et al.,
2022).

Un estudio reciente destaco el potencial de las técnicas de inteligencia artificial para
mejorar la anticipacion de crisis financieras, como la insolvencia. Esta investigacion comparo la
capacidad predictiva de cinco modelos de inteligencia artificial con métodos estadisticos
convencionales para prever situaciones de crisis financiera en empresas. Al analizar datos de
compafiias estadounidenses desde 1985 hasta 2013, se encontrd que los modelos de inteligencia
artificial demostraron una mayor exactitud en comparacion con el analisis discriminante y la
regresion logistica (Shetty et al., 2022). Esto se debe a que las herramientas de machine learning
han ganado relevancia por su habilidad para examinar grandes volimenes de datos y reconocer
patrones complejos que pueden ser dificiles de detectar manualmente. En contraste, los modelos
estadisticos convencionales para pronosticar la insolvencia a menudo presentan limitaciones,
como la suposicion de una relacion lineal entre variables y la dependencia de la seleccion

subjetiva de variables (Islam et al., 2022).

Por ultimo, es conveniente resaltar como diversos investigadores han contribuido al
campo de la deteccion temprana de problemas financieros utilizando métodos computacionales.
Hosaka (2019), por ejemplo, emple0 ratios financieras junto con iméagenes y redes neuronales
convolucionales. Kitowski et al. (2022) realizaron un analisis centrado en identificar sefiales de
dificultades financieras graves mediante modelos predictivos de insolvencia en Polonia. En este
estudio, se utilizaron diversas técnicas de inteligencia artificial, como el algoritmo de aumento de
gradiente extremo (XGBoost), las maquinas de vectores de soporte (SVM) y las redes neuronales
profundas. Otros estudios, como los de Barboza et al. (2017) y Succurro et al. (2019), también
han explorado el uso de redes neuronales, algoritmos genéticos, maquinas de soporte vectorial y

I6gica difusa para este fin.

2.2.3.4. Métodos de combinacioén de clasificadores

El proposito de esta técnica radica en emplear varios enfoques simultdneamente para

mejorar la exactitud de las predicciones, superando asi el rendimiento de cada uno cuando se
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utilizan de forma aislada. Una de las tacticas mas comunes para fusionar diferentes clasificadores
es Boosting, que incluye una variante llamada Adaboost (Jones et al., 2017). De este modo, los
investigadores han adoptado diversas estrategias para predecir la insolvencia empresarial (Casado
et al., 2019). Entre las técnicas de combinacion de clasificadores se destacan la VVotacion
Mayoritaria (\Voting), Boosting, Bagging (Bootstrap Aggregating) y Stacking (Stacked

Generalization).

La Votacion Mayoritaria consiste en elegir la clase mas votada entre las predicciones de
varios modelos de clasificacion. Bagging implica entrenar multiples modelos en conjuntos de
datos de entrenamiento generados mediante muestreo con reemplazo y luego combinar sus
predicciones mediante votacidn o con promedios. Con Boosting, se entrenan modelos
secuenciales que corrigen los errores de clasificacion anteriores, y las predicciones se combinan
ponderadamente. Los Bosques Aleatorios emplean multiples arboles de decision entrenados en
diferentes subconjuntos de datos, combinando sus predicciones mediante votacion o promedio.
Finalmente, el Apilamiento implica entrenar un meta clasificador que utiliza las predicciones de

modelos individuales como caracteristicas para producir la prediccion definitiva.

Ademas, en el estudio de la bancarrota y la insolvencia empresarial, se han empleado
métodos de combinacion de clasificadores para mejorar la precision y robustez de los modelos
predictivos mediante la recopilacion de datos historicos relevantes, que incluyen informacion
financiera y de mercado (Jones et al., 2017). Estos métodos han sido utilizados por diversos
autores, como Zhou y Lai (2017) a través del AdaBoost para predecir la bancarrota corporativa,
Caro et al. (2018) mediante Arboles de Clasificacion en la prediccion del estrés financiero y
Gunnarsson et al. (2021) aplicando el Deep Learning para la calificacion crediticia.

A partir de estas investigaciones, se evidencid el potencial de los métodos de prediccion
avanzados, como las técnicas de aprendizaje automatico, que han demostrado una precisién de
prediccion superior en comparacion con los enfoques lineales como Logit o Probit. Estas
discrepancias se vuelven méas pronunciadas cuando se proyectan resultados a largo plazo; un
ejemplo de ello son los tree-boosting, que poseen un alto poder de precision (Sigrist y
Leuenberger, 2023). Las elevadas tasas de precision, especialmente en modelos como arboles de
decision, AdaBoost y aumento de gradiente, denotan no solo el potencial de estas herramientas
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para realizar predicciones confiables de quiebras, sino también resaltan la importancia del

aprendizaje automatico en los prondsticos financieros contemporaneos (Maté et al., 2023)

Ademas, aunque los métodos actuales de prediccion, como la combinacion de
clasificadores, ofrecen grandes oportunidades, Ashraf et al. (2019) concluyeron que los modelos
tradicionales basados en los andlisis contables de Altman (1968) y Zmijewski (1984) aln resultan
utiles para anticipar problemas financieros en mercados en crecimiento. Estos modelos pueden
ser empleados por empresarios, expertos en finanzas, directivos y otros involucrados que busquen
invertir en una empresa 0 mejorar su funcionamiento. Sin embargo, los modelos deben ser
actualizados, ya que tienden a volverse obsoletos con el tiempo después de su creacion. Los
estudios sugieren que los modelos para predecir el riesgo de quiebra tienen una efectividad

Optima de cuatro a seis afios, tras los cuales requieren ajustes y actualizaciones (Korol, 2019).

Por lo tanto, dada la necesidad de una actualizacién constante y la cuestion sobre la
eleccion del método de prediccion a utilizar, Shiy Li (2019) sefialan que los enfoques més
comunmente utilizados y estudiados para anticipar la posibilidad de quiebra son los modelos logit
y las redes neuronales. Ademas, Pavlicko y Mazanec (2022) mencionan gue, segun lo expuesto
en investigaciones previas, varios enfoques actuales se fundamentan en tecnologias como redes
neuronales artificiales, maquinas de vectores de soporte y modelos de conjuntos. Aunque estos
métodos arrojan resultados destacables, su capacidad para ser replicados es incierta y complicada.
En otras palabras, los modelos mas simples, como los arboles de decision o los modelos de
regresion logistica, mantienen una gran popularidad. Por esta razén, para la investigacion

realizada se selecciono la regresion logit para la creacion del modelo propuesto.

2.2.4. Perspectivas tedricas de las variables

Las perspectivas tedricas de las variables que integran modelo de regresion logit
proporcionan una comprension mas profunda del fendmeno investigado, basandose en una
exploracion de las contribuciones de diferentes autores y permitiendo contextualizar los hallazgos
empiricos dentro del campo del conocimiento. Con este propdsito, a continuacion, se exponen de

manera detallada los aportes pertinentes relacionados tanto con la variable dependiente, es decir,
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la insolvencia empresarial, como con las variables independientes que han sido identificadas

como posibles determinantes de la problematica en estudio.
2.2.4.1. Variable dependiente. Insolvencia

La relacion entre insolvencia y riesgo es estrecha e inseparable; la percepcion del riesgo es
fundamental en los estudios de prediccidn de insolvencia, quiebra o bancarrota, y desempefia un
papel crucial en la toma de decisiones empresariales (Horvathova y MokriSova, 2018; Almeida,
2023). El riesgo se define como la medida de la incertidumbre inherente a la actividad
empresarial, es decir, la incertidumbre acerca de eventos futuros que podrian ocasionar pérdidas
financieras, dafiar la reputacion, interrumpir las operaciones o llevar a cualquier otro resultado no
deseado debido a eventos adversos (Altman y Hotchkiss, 2006). La insolvencia, por su parte, ha
sido abordada desde distintas perspectivas, dificultando la definicion de un término preciso y
generando dispersion en la literatura relacionada con el colapso de empresas (Shi, 2022). En este
sentido, Estrada (2021) concluy6 que existe polémica para definir qué es insolvencia empresarial,
debido a la relacion entre el tiempo y lo coyuntural que puede llegar a ser el acontecimiento.

En Lituania, por ejemplo, el término insolvencia o quiebra se usa con connotaciones
distintas en sus leyes. La quiebra se emplea para describir los casos en que se presenta una
bancarrota por motivos relacionados con actos fraudulentos, denominandose cominmente como
fraude de bancarrota (Liodorova y Voronova, 2020). El término bancarrota o quiebra tiene su
origen en el latin, en la unién de las palabras "bancus" y "ruptus™, que significan “banco o mesa”
y “roto”, respectivamente. Se dice que esta expresion se origino de la situacion en la que un
banquero, enfrentando dificultades econdmicas, gestionaba su negocio desde un banco roto. A su
vez, en francés e italiano se encuentran las raices de "bangue route” y "banco rotto™. Incluso, la
Biblia en los libros de Levitico 25 y Deuteronomio 15 menciona las actuaciones que se

practicaban en la época en casos de bancarrota (Onakoya y Olotu, 2017).

En el caso de Altman (1968) se centr( en la prediccion de quiebras. En linea con esto,
estudios mas recientes, como el de He et al. (2019), se han enfocado en la definicion de dificultad
financiera, estrés financiero e insolvencia. Para delimitar la variable de estudio dependiente, es
crucial diferenciar tres conceptos clave: (1) dificultad financiera, (2) insolvencia y (3) quiebra. El
estrés financiero se define como el periodo caracterizado por un bajo flujo de efectivo, una
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situacion que, aunque no lleva a la empresa a la quiebra, si implica asumir pérdidas. La
insolvencia, en cambio, refiere a la incapacidad de la empresa para cumplir con sus obligaciones
financieras actuales, indicando tanto escasez de liquidez como rendimiento negativo. Este
término se emplea generalmente en contextos técnicos para describir estas condiciones (Toudas
et al., 2024).

Ademas, es fundamental considerar cobmo otros investigadores han abordado el fendmeno
de la quiebra y la insolvencia. Aleksanyan y Huiban (2016) describen la bancarrota como una
situacion donde una empresa no puede cumplir sus obligaciones financieras, generalmente debido
a su incapacidad para competir eficazmente en el mercado. Este tipo de eventos conducen a la
pérdida de empleos, reduccion de activos y baja productividad. En un enfoque similar, Onakoya y
Olotu (2017) categorizan la quiebra en dos formas: involuntaria, donde la situacion es mas alla
del control de la empresa, y voluntaria, que implica decisiones conscientes que podrian acelerar
el proceso de insolvencia. Ademas, definen la insolvencia como la incapacidad de una empresa
para satisfacer sus deudas al vencimiento, lo cual se manifiesta de dos maneras: como
"insolvencia equitativa" cuando no se pueden cumplir los compromisos de pago a tiempo y como
"Insolvencia de balance" cuando los pasivos superan a los activos, resultando en una grave falta

de liquidez.

Siguiendo esta linea de analisis, Rogue y Caicedo (2022) destacan que la insolvencia es un
evento particular con connotaciones negativas, las cuales las empresas ni anticipan ni desean
enfrentar. A su vez, Erazo (2019) identifica que una situacién de quiebra empresarial se
manifiesta cuando una compafiia enfrenta dificultades para cumplir con sus compromisos
financieros, lo cual restringe su operatividad y le impide alcanzar sus objetivos comerciales. En
este contexto, Pisula (2020) describe la bancarrota como el fallo empresarial en el que una
compafiia no logra satisfacer sus obligaciones financieras con sus prestamistas por diversas

razones.

Dado el analisis previo, el término de bancarrota se relaciona estrechamente con la
insolvencia, ya que ambos conceptos reflejan la incapacidad de una empresa para cumplir con sus
obligaciones financieras, lo que potencialmente podria conducirla a la bancarrota en el futuro,
como sefialan Barbu,ta-Mi su y Madaleno (2020). En este marco, la insolvencia se manifiesta

cuando la empresa no puede sostener el curso normal de sus operaciones debido al impacto
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negativo en sus finanzas, lo que resulta en una insuficiencia de recursos o fondos para satisfacer

los compromisos adquiridos en el transcurso de sus actividades comerciales.

Sobre la base de lo expuesto anteriormente, el riesgo de insolvencia surge cuando una
entidad, debido a factores tanto endégenos como exdgenos, se ve imposibilitada para saldar sus
deudas, segun destacan Gor (2019) y Voda et al. (2021). Lizarzaburu et al. (2021) explican que
tanto los elementos internos como los externos a la organizacién originan estrés financiero,
insolvencia y eventual quiebra. Por ejemplo, Altman y Hotchkiss (2006) sefialan que,
internamente, una gestion deficiente puede llevar a un excesivo apalancamiento y aumento de los
costos de produccién, o, en el mejor de los casos, a una planificacion financiera inadecuada. Por
otro lado, desde una perspectiva externa, factores como aumentos en las tasas de interés, la
imposicion o ausencia de regulaciones gubernamentales y el fortalecimiento de competidores en
la industria pueden provocar estrés organizacional. Estos elementos se pueden clasificar en ocho

categorias principales, como identifican Toudas et al. (2024):

1. Problemas financieros graves: Estos comprenden dificultades como una gestion financiera

deficiente, niveles elevados de deuda, falta de flujo de efectivo y pérdidas continuas.

2. Elementos informativos: Engloban la escasez de datos precisos o la presencia de
informacion errénea acerca del mercado, competidores, clientes y tendencias econdémicas,

lo cual puede complicar la toma de decisiones acertadas.

3. Factores fisicos: Incluyen eventos como catastrofes naturales, incendios, inundaciones u

otros dafios fisicos a los activos de la empresa que puedan afectar su capacidad operativa.

4. Aspectos humanos: Involucran inconvenientes vinculados al personal, como conflictos
laborales, insuficiente capacitacion, alta rotacion de empleados o decisiones deficientes en

la contratacion.

5. Imagen corporativa: La reputacion negativa de una compafiia debido a escandalos, baja
calidad del producto, practicas comerciales poco éticas o problemas de relaciones
publicas puede desencadenar una disminucion en las ventas y la confianza del

consumidor, lo que eventualmente puede llevar a la bancarrota.
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6. Implicaciones legales: Incluyen multas, sanciones legales, demandas y cualquier accién

judicial que pueda afectar adversamente las finanzas de la empresa.

7. Influencia de la naturaleza: Desastres naturales como terremotos, huracanes, tormentas y
otros eventos similares pueden interrumpir las operaciones comerciales y generar gastos

adicionales, lo que podria precipitar a la empresa hacia la quiebra.

8. Marco regulatorio: Alteraciones en las regulaciones gubernamentales, leyes fiscales o
normativas de la industria pueden tener un impacto significativo en las operaciones y los

costos de cumplimiento empresarial, contribuyendo asi a la insolvencia de la empresa.

De igual forma, es ampliamente reconocido entre los especialistas que los principales
factores determinantes de la insolvencia empresarial incluyen: la capacidad de una empresa para
solventar sus deudas a corto plazo (liquidez), generar ganancias (rentabilidad), y su nivel de
endeudamiento (apalancamiento). Estos elementos son frecuentemente utilizados en los modelos

disefiados para anticipar posibles escenarios de insolvencia (Lukason y Camacho, 2019).

Asimismo, en el &mbito de la investigacion sobre la prediccion de insolvencia, se han
explorado diversas metodologias y fuentes de datos, como destacan Shetty et al. (2022).
Platikanova (2005) identifica dos enfoques principales en el anélisis de insolvencia: “El primero,
estd basado en métodos cuantitativos y cualitativos aplicados a la solvencia de una empresa, en
particular utilizando los estados contables (como la aproximacion en base contable). El segundo,
propone una fuente de informacion alternativa y potencialmente superior en lo que respecta a la
probabilidad de insolvencia, porgue afiade informacion de otras fuentes, ademas de los estados
contables, como por ejemplo informacion sobre el mercado de valores (por ejemplo, el método

basado en opciones)” (p. 97).

Con respecto a los métodos indicados en el primer enfoque, estos han sido fundamentales
en el desarrollo de los modelos de prediccion de insolvencia, y han experimentado una evolucion
significativa. Es por ello que se pueden identificar tres direcciones principales en el avance de
estos modelos: la primera implica una evolucion desde el analisis de variables simples hacia
prondsticos mas completos y complejos; la segunda destaca una transicion desde métodos

estadisticos tradicionales hacia el uso de técnicas avanzadas de aprendizaje automatico
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soportadas por inteligencia artificial; y la tercera subraya un incremento en la adopcion de
clasificadores combinados y hibridos, que aprovechan en profundidad ambos enfoques
(Mihalovi¢, 2018). En cuanto a las técnicas estadisticas, estas se fundamentan principalmente en
el andlisis discriminante y se clasifican en univariadas y multivariadas, incluyendo modelos de
analisis discriminante multivariado, modelos de probabilidad lineal, modelos Logit y modelos
Probit (Horvathova et al., 2023).

El primer enfoque, también propone el uso de los estados financieros, consolidando asi la
importancia de la informacion contable. Esta perspectiva permite evaluar si una compafiia
manifiesta en sus reportes la falta de recursos necesarios para cumplir con sus obligaciones a
corto plazo, establecidas y liquidadas segun principios contables (Voda et al., 2021). Basandose
en este enfoque contable, se han desarrollado modelos de prediccién de insolvencia ampliamente
reconocidos en la literatura académica, tales como los propuestos por Altman (1968), Ohlson
(1980) y Zmijewski (1984) (Barbu,ta-Mi,su y Madaleno, 2020). Cada uno de estos modelos
utiliza variables explicativas y técnicas estadisticas especificas, lo que conduce a diferentes

niveles de precision en sus predicciones.

Siguiendo esta linea de investigacion, los autores pioneros como Beaver (1966), Altman
(1968) y Ohlson (1980) han posicionado los modelos cuantitativos, especificamente los
discriminantes y de regresion logit, como herramientas esenciales para evaluar el riesgo de
quiebra o insolvencia. En este contexto, el analisis discriminante maltiple (MDA) y los modelos
Logit se han utilizado de forma prevalente, cada uno adaptandose a diferentes necesidades de
estudio (Csikosova et al., 2019). Segtin Mihalovi¢ (2016), Kovacova y Kliestik (2017),
Valaskova et al. (2018), Erazo (2019), Pavlicko y Mazanec (2022), el modelo Logit se ha
destacado particularmente en la categorizacion de compariias en grupos de solventes e
insolventes. Este enfoque se centra en la variable dicotdmica, que solo admite dos posibles
resultados, facilitando asi el analisis de los datos. Los investigadores seleccionaron
cuidadosamente los datos de los estados financieros como insumos clave para definir coeficientes

o ratios financieros, que son cruciales para la interpretacién y analisis contable.

A partir de las investigaciones mencionadas, se observa una diversidad de métodos
aplicados para predecir y analizar las dificultades financieras que podrian enfrentar las empresas,

incluyendo la insolvencia, teniendo en cuenta las caracteristicas especificas de cada sector
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industrial (Pisula, 2020). Esta amplia gama de estudios refleja el interés continuo en comprender

mejor los factores que contribuyen a la insolvencia en diversos contextos. En la Tabla 5 que se

presenta a continuacion, se detallan las investigaciones y metodologias utilizadas que estan

relacionadas directamente con la variable dependiente o que son similares a ella, proporcionando

una vision clara de como diferentes enfoques han abordado el tema:

Tablas

Teorias y autores sobre prediccion de insolvencia empresarial 0 semejantes

Autor (afio de . . Periodo de Sector Variables explicativas del
LN Pais Metodologia hy . 3 - .

publicacion) observacion econémico fendémeno de insolvencia
Son et al. Corea del GBM 2011-2016 No especifica Ratios Financieras
(2019) Sur
Hosaka (2019) Japén RN 2002-2016 Empresas Ratios Financieras

excluidas de la
Bolsa de
Valores de
Japon

Karas y Repablica  Z; Springate; 2006-2015 Construccion Ratios Financieras

Srbova (2019) Checa Zmijewski;
Taffler

Castro et al. Colombia Mantel-Cox 2000-2015 Comercial Ratios Financieras
(2019)
Ansari et al. Estados RN No especifica No especifica Ratios Financieras
(2020) Unidos
Shen et al. China ARD; RD; 2007-2017 Manufacturero Ratios Financieras
(2020) SVM
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Autor (afio de . . Periodo de Sector Variables explicativas del
N Pais Metodologia hy . . - .

publicacion) observacion econémico fenémeno de insolvencia
Zori¢ak et al. Eslovaquia t-SNE 2010-2016 Manufacturero y Ratios Financieras
(2020) Construccion

Liang et al. Estados TCA 1996-2014 No especifica Ratios Financieras e
(2020) Unidos Indicadores de Gobierno

Corporativo
Du et al. China GBDT; 2018 Empresas que Ratios Financieras
(2020) XGBoost cotizanen la
Bolsa de
Valores de
China

Horak et al. Republica RN; SVM 2013-2017 Manufacturero Ratios Financieras
(2020) Checa
Birbu,ta-Mi y Unién Z 2006-2015 Empresas no Ratios Financieras
Madaleno Europea financieras
(2020)
Vochozka et Republica DNN 2014-2018 Manufacturero Ratios Financieras
al. (2020) Checa
Becerra et al. Espafia RN 2008-2017 Restaurantes Ratios Financieras
(2020)
Antulov- Italia GBM 2009-2016 Municipios de Ratios Financieras
Fantulin et al. Italia
(2021)

Kou et al. China RN; RL; 2016-2018 No especifica Variables de informacion
(2021) ARD; basica de la empresa,

XGBoost

variables basadas en la red
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Autor (afio de . . Periodo de Sector Variables explicativas del
N Pais Metodologia hy . . - .
publicacion) observacion econémico fenémeno de insolvencia
de las PYME y variables
basadas en transacciones.
Yildirim et al. Turquia RL; ARD; 2010-2018 No especifica Ratios Financieras
(2021) GBM
Nagel y Aviles Espafia AT No especifica No especifica  Diez indicadores relevantes
(2021) percibidos por los
ejecutivos: Innovacion,
adaptabilidad empresarial,
margen de mejora en los
procesos productivos,
tiempo para reaccionar ante
situaciones de alarma,
despidos, entre otros.
Park et al. Corea del ARD; 2009-2015 Financiero, Ratios Financieras
(2021) Sur XGBoost Construccion y
Comercial
Berenty Polonia Poisson 2007-2017 Manufacturero, Ratios Financieras
Rejman Construccion,
(2021) Comercial y
Transporte
Wieprow y Polonia AD; RL 2019-2020 Turismo Ratios Financieras
Gawlik (2021)
Jaki y Cwick Polonia AD 2010-2015 Construccion Ratios Financieras y
(2021) Variables de Mercado
Ghosh y Kapil India RN; DEA 2015-2018 Siderurgico Ratios Financieras

(2022)
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Autor_ (aﬁq de Pais Metodologia Periodo _d,e Segtor Variables expl_icativas qlel
publicacion) observacion econémico fenémeno de insolvencia
Qian et al. China ARG 2001-2019 Empresas que Ratios Financieras
(2022) cotizanen la
Bolsa de
Valores de
China
Smithy Espafia XGBoost; RL; 1992-2016 No especifica Ratios Financieras
Alvarez RN; SVM;
(2022) ARD
Tron et al. Italia 2014-2016 RL; ARD No especifica Las variables de gobierno
(2022) corporativo —especialmente
aquellas vinculadas al
consejo de administracion
y a la alta direccidn de una
empresa— para anticipar la
aparicion de quiebras.
Lombardo et Estados SVM; 1999-2018 Empresas que Ratios Financieras
al. (2022) Unidos XGBoost cotizan en la
Bolsa de
Valores de
Estados Unidos
Kitowski et al. Polonia RL; AD 2017-2018 Manufacturero Ratios Financieras
(2022)
Kanapickiené Lituania RL; RN 2007-2013 Construccion Ratios Financieras y
et al. (2023) Variables no financieras
(macroecondmicas y del
sector de la construccion)
Molina et al. Ecuador RL 2015-2019 Comercial Ratios Financieras

(2023)
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Autor (afio de . . Periodo de Sector Variables explicativas del

N Pais Metodologia hy . . - .

publicacion) observacion econémico fenémeno de insolvencia
Orellana et al. Ecuador RL; RP 2011-2020 Construccion Ratios Financieras
(2023)
Gomes et al. Portugal Pearson, 2019-2020 Restaurantes Ratios Financieras
(2023) ANOVA
Noh (2023) Corea del LSTM; RL; 2012-2021 Empresas que Ratios Financieras
Sur VC; ARD; cotizan en la
RD Bolsa de
Valores de
Corea del Sur
Beauvais et al. Estados RL; RN; 2019 Hospitalario Ratios Financieras y
(2023) Unidos SVM Variables no financieras
(sector de los hospitales)
Sanchez y México AFE 1997-2021 Automotriz, Variables Econémicas
Medina (2023) Comercial,
Servicios y
Manufacturero
Rahman y Zhu China Z; AdaBoost; 2012-2021 Construccion Ratios Financieras
(2024) CUSBoost
Issa et al. Estados RPR 2000-2018 Financiero Ratios Financieras
(2024) Unidos
Toudas et al. Grecia Altman; Un afio antes Construccion Ratios Financieras
(2024) Ohlson; de la quiebra
Zmijewski; Z; (t-1)

RL; RP
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Autor_ (aﬁq de Pais Metodologia Periodo _d,e Segtor Variables expl_icativas qlel
publicacion) observacion econémico fenémeno de insolvencia
Hamdi et al. Tanez RL; ARD; 2011-2017 No especifica Ratios Financieras
(2024) AD; SVM;
RD

Pellegrino et Estados RN 1999-2018 Manufacturero, Ratios Financieras
al. (2024) Unidos Construccion,

Financiero,

Mineria,
Servicios y
Agricultura

Nota. Las abreviaturas usadas en la columna de metodologia corresponden a: AD: Analisis Discriminante;
ADM: Analisis Discriminante Multiple; AFE: Andlisis Factorial Exploratorio; ANSEM: Modelo de
Conjunto Blando; ARD: Arboles de Decision; AT: Analisis Textual; CD: Conjuntos Difusos; DEA: Analisis
envolvente de datos; DNN: Red Neuronal Profunda; GBDT: Arbol de Decision de Impulso de Gradiente;
GBM: Gradient Boosting Machines; MPGEAE: Modelo de Prediccion General para las Empresas
Agricolas Eslovacas; MTG: Modelo Teorico de Grafos; RD: Bosques Aleatorios (Random Forest); RL:
Regresion Logit; RN: Redes neuronales; RP: Regresion Probit; RPR: Ratio Promedio; SMOTE: Técnica de
Sobre muestreo de la Minoria Sintética; SVM: Méquina de Vectores de Soporte; TCA: Técnica del Conjunto
de Apilamiento (stacking); t-SNE: Incrustacion de Vecinos Estocésticos Distribuidos en t; VC: Vecino Mas
Cercano; XGBoost: Extreme Gradient Boosting (XGBoost) y Z: Z score. Fuente: Murcia (2024). Disefio
de un modelo econométrico de regresion logit predictivo: riesgo de insolvencia en compafiias

colombianas de la seccion “N” de servicios.

Continuando con los datos expuestos en la Tabla 5, se observa que el analisis de la
solvencia empresarial ha puesto un énfasis particular en el uso de ratios financieras, resaltando su
importancia en la prediccion de la insolvencia (Tron et al., 2022). Sin embargo, Balasubramanian
et al. (2019) resaltan que la insolvencia también puede ser afectada por una variedad de factores
adicionales, tanto financieros como externos. Con base en esto, se han desarrollado estudios que

exploran diversas dimensiones: desde los indicadores de gobierno corporativo (Liang et al., 2020)
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hasta las variables operativas y caracteristicas fundamentales de las empresas (Kou et al., 2021).
Asimismo, se han considerado aspectos como la eficiencia en los procesos productivos, el
impacto de las normativas locales e internacionales (Nagel y Aviles, 2021), la valoracion en el
mercado bursétil y el comportamiento de los dividendos (Jaki y Cwick, 2021). Ademés, otros
estudios han analizado el impacto de cambios en la estructura de la direccion de las empresas
(Tron et al., 2022), asi como la influencia de indices macroecondmicos y sectoriales
(Kanapickiené et al., 2023; Beauvais et al., 2023), y factores adicionales como el tipo de cambio,

la criminalidad, la confianza del consumidor y el nivel tecnoldgico (Sanchez y Medina, 2023).

Ademas, en cuanto a la metodologia aplicada en las investigaciones sobre insolvencia
empresarial, es importante destacar el uso frecuente de técnicas como la regresion logit, que ha
sido empleada ampliamente por diversos autores (Yildirim et al., 2021; Wieprow y Gawlik, 2021;
Kitowski et al., 2022; Tron et al., 2022; Noh, 2023; Beauvais et al., 2023; Molina et al., 2023,;
Orellana et al., 2023 Toudas et al., 2024; Hamdi et al., 2024). Las redes neuronales también han
sido exploradas en profundidad por investigadores como Hosaka (2019), Ansari et al. (2020),
Horak et al. (2020), Becerra et al. (2020), Kou et al. (2021), Ghosh y Kapil (2022), Smith y
Alvarez (2022), Kanapickiené et al. (2023) y Pellegrino et al. (2024); mientras que los bosques
aleatorios han sido analizados en estudios como los de Shen et al. (2020) y Park et al. (2021).

Respecto a los sectores econdmicos mas estudiados, destacan la construccion, el sector
manufacturero y el comercial, particularmente en empresas que cotizan en bolsa.
Geograficamente, se observa una concentracion de investigaciones en paises como Estados
Unidos, China y Eslovaquia, lo que indica un interés académico significativo en estas regiones,
tal como se documenta en la Tabla 6. Ademas, los periodos de observacion en los estudios varian,
abarcando desde uno hasta 24 afios, reflejando la diversidad en la duracion de los analisis
realizados. Por Gltimo, para esta investigacion se adopta como premisa fundamental que las
empresas que presentan insolvencia o estan en riesgo de quiebra son aquellas que, de acuerdo con
los reportes de la Superintendencia de Sociedades de Colombia, han solicitado un proceso de

reorganizacion o de liquidacion judicial hasta el primer trimestre del afio 2022.
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2.2.4.2. Variables independientes. Ratios financieras y parametros de control

Mediante el anélisis de una amplia gama de variables, numerosos estudios han explorado
el impacto de factores financieros, economicos y comerciales, entre otros, para prever la
insolvencia empresarial (Gor, 2019; Kristdf y Virag, 2019; Mai et al., 2019; Liodorova y
Voronova, 2020). En consecuencia, para alcanzar los objetivos de esta investigacion, se
seleccionaron diversas variables independientes basadas en ratios financieras, derivadas del
analisis de los estados financieros. Ademas, se identificaron varios factores complementarios,
denominados parametros de control, que podrian influir en la aparicion del fenémeno de

insolvencia.

2.2.4.2.1. Ratios financieras

Los estados financieros son esenciales para prevenir la insolvencia y la bancarrota
empresarial, ya que ayudan a identificar sefiales de problemas financieros antes de que se
conviertan en crisis (Noga y Adamowicz, 2021; Ogachi, 2021). Las ratios, que se expresan en
forma de porcentajes, proporciones o tasas, estandarizan la informacion financiera, permitiendo
observar tendencias y realizar comparaciones con otras entidades o compafiias (McDonald,
2018). A partir de estos estados, las ratios financieras se utilizan para diversos fines, incluyendo
el analisis de la vulnerabilidad financiera, la calificacion de crédito, la valoracion de acciones, la
revision de auditorias y la prediccion de insolvencia (Srebro et al., 2021). Asi, el estudio de estas
ratios emerge como una herramienta analitica de gran importancia con probada capacidad

predictiva.

Por tanto, la seleccion adecuada de ratios financieras es esencial, ya que, junto con la
eleccion del tipo de modelo (en este caso, regresion logit), a precision en la prediccion de
insolvencia depende criticamente de los indicadores seleccionados para alimentar el modelo
(Shetty et al., 2022). Tradicionalmente, se consideran tres criterios para seleccionar estas ratios
financieras: 1) su uso frecuente en estudios previos, 2) el conocimiento derivado de la experiencia
personal del investigador, y 3) la disponibilidad de los datos necesarios para su calculo (Alfaro et

al., 2008). En el disefio del modelo econométrico de regresion logit para predecir el riesgo de
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insolvencia en compafiias colombianas de la seccion “N” de servicios, las ratios se eligieron las
ratios con base en investigaciones previas, extraidas de la literatura especializada. Las ratios
fueron seleccionadas basandose en la literatura especializada. Este meticuloso proceso aseguro la

eleccion de los indicadores mas relevantes, organizados en seis grupos distintos:

e Solvencia

e Liquidez

e Endeudamiento
e Rentabilidad

e Actividad

e Financiacién

A continuacion, se presenta la Tabla 6, que proporciona una visién a modo de contraste de
las contribuciones respecto a las ratios financieras utilizadas por cada investigador o autor,

involucrado en el estudio del fendmeno de la insolvencia o semejantes a ella:



Tabla 6

Contraste de ratios financieras elegidas por investigadores
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Autor_ (an_q de Pais Metodologia Periodo _d,e Sector econémico Ratio financiera
publicacion) observacion
Jabeur (2017) Francia RL No especifica No especifica Estructura de deuda y capital, rentabilidad,
liquidez, solvencia y estabilidad financiera,
crecimiento de la actividad, estructura de
actividad y productividad.
Tamaraetal. (2018)  Colombia RL 2010-2013 Salud Liquidez, endeudamiento, rentabilidad y
estructura financiera.
AC/PC; PT/AT; PC/AT; PT/P; UN/IN; UO/IN;
UN/P; UN/AT
Alifiah y Tahir Malasia RL 2001-2015 Manufacturero y no Endeudamiento, capital de trabajo, ingresos
(2018) Manufacturero netos respecto a activos totales y la oferta
monetaria.
Lukason y Estonia RL 2000-2014 Agricola, Ganancias retenidas/AT; Ganancias antes de
Camacho (2019) Manufacturero, intereses e impuestos (EBIT)/AT; (AC — PC)

Comercial, Servicios

y Construccion

/AT; PIPT
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'?Dttglrié:gg:)e Pais Metodologia oliaesg:\;ja%%i Sector econdmico Ratio financiera
Gor (2019) Turquia AD 2009-2016 Empresas que cotizan AC/PC; (AC-Acciones)/PC; (AC-Acciones-
en el indice 100 de la CC)/PC; Recursos Extranjeros Totales/P;
Bolsa de Estambul PC/Recursos Externos Totales; AF/P;
EBIT/Gastos por intereses; IN/Cuentas
comerciales por cobrar; CV / Existencias
Promedio; CV / Cuentas por pagar comerciales;
BB de V/IN; UO/IN; UN/IN; UN/P; UN/
AT
Durica et al. (2019) Polonia ARD; CART,; 2016 No especifica V/ AT; AC/PC; UB/AT;IN/P; EBITDA/V
CHAID PT /EBITDA; IN / AT; Capital de Trabajo /

AT; UO/AT; PT /AT, AC/ AT, Efectivo /
AT, FE/AT;, FE/PT;PC/AT; AC/V UOQO/
Intereses Pagados; Acciones/V FE/V IN/V
PNC / AT; Efectivo / PC; FE / PC; Capital de

Trabajo / V; Razon Corriente; Razon de
Liquidez; Retorno sobre Activos; Retorno sobre
P; Razon de Liquidez para Accionistas; Razon
de Solvencia (Basada en PT); FE / Ingresos
Operativos; Rotacion de Activos Netos;
Intereses Pagados; Margen Bruto; Margen de

Ganancia; AC Netos; Capital de Trabajo.
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/?)ﬂtgﬁc(:gg:)e Pais Metodologia oliaesg:\;ja%%i Sector econdmico Ratio financiera
Korol (2019) Alemania, RN; ARD; CD 2004-2017 No especifica 20 ratios financieras: siete ratios de
Francia, rentabilidad; tres ratios de actividad; cuatro
Finlandia, ratios de liquidez; seis ratios estructurales y de
Suecia, deuda.
Dinamarca,
entre otros.
Ashraf et al. (2019) Pakistan Z;RL; RP; AD 2001-2015 Empresas que cotizan  Capital de trabajo/AT, Ganancias retenidas/AT,
en la Bolsa de Ganancias antes de intereses e impuestos/AT,
Valores de Pakistan Valor de mercado del capital/Valor en libros
del PT, VAT, PT/AT, PC/AC, AC/PC, PT/P de
mercado, Crecimiento de ventas en tres afios,
Cambio en el precio de las acciones de seis
meses.
Nyitrai (2019) Hungria RL; AD 2001-2015 No especifica AC /PC; (AC - INV) / PC; Activos liquidos /

AC; (UN + depreciacion) / PT; (UN +
depreciacién) / PC; (AF + INV) / P; IN/ AT;
IN/INV; CC/IN; PT/AT;P/AT;PT/P;
UN/IN; UN/AT; CC/PC; (AC - PC) / AT;

Logaritmo natural de AT.
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Autor (an_q de Pais Metodologia Periodo _d,e Sector econdmico Ratio financiera
publicacion) observacion
Kacer et al. (2019) Eslovaquia 4 2009-2016 Manufacturero, Capital de trabajo / AT; Utilidades retenidas /
Construccion, AT; Ganancias antes de intereses e impuestos /
Transporte y Salud AT; P/PT; VIAT
Xu et al. (2019) China RN; ANSEM 2011-2017 Empresas que cotizan FC/ AT; FC/V Valor de mercado P / PT;
en la Bolsa de Capital de trabajo/V Activos/ventas rapidas;
Valores de China AC / AT; IN/ AT; VI AT; log (AT/indice de
nivel de precios del PNB); Ganancias antes de
intereses e impuestos / AT
Correay Lopera Colombia RL; AdaBoost 2017 No especifica Liquidez, Rentabilidad y Endeudamiento.
(2019)
Liodorovay Letoniay RL; M-score; F- No especifica No especifica Rentabilidad, Solvencia, Liquidez, Actividad
Voronova (2020) Lituania score Rentabilidad (UN/V; VV/Promedio AT);
Solvencia (AT/P); Liquidez (AC/PC;
Efectivo/PC); Actividad (Costo/Dias de
Inventario; V/Dias de CC)
Collu et al. (2020) Turquia ARD; Z 2016-2018 Textil AC/PC; AC-Acciones/PC; Activos

Liquidos/PC; Existencias/AT; CC
Comerciales/AT; IN/CC Comerciales;
CV/Existencias (COGS DE IN); IN/AC;
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Autor (afio de

publicacion) Pais Metodologia O';ig:\?a%%i Sector econdmico Ratio financiera
IN/Capital social; IN/AT; Deuda/PC; PT/P;
AF/capital social; PC/AT; PNC/AT; PT/AT,;
Beneficio/Interés Antes de Intereses e
Impuestos; UB/IN; UO/IN; UN/IN; UN/P;
UN/AT
Jia et al. (2020) Estados RL 2000-2016 Empresas no PT/AT; IN/AT; Capital de trabajo/AT; log
Unidos financieras que [capitalizacidn de mercado de la empresa a
cotizan en la Bolsa de  capitalizacion de mercado del indice S&P 500];
Valores de Estados Rendimiento del indice CRSP NYSE y AMEX
Unidos ponderado por el valor de la empresa entre
otros.
Jen¢ova et al. Eslovaquia RL 2017

(2020)

Energia Eléctrica Rotacién de cuentas por pagar; Rendimiento de
las ventas (ROS) = ganancias antes de
intereses, impuestos, depreciacion y
amortizacion (EBITDA)/V; Retorno de la

inversién (ROI) = ganancias antes de intereses

e impuestos (EBT)/capital total; Ratio rapido
(QR) = (AC — INV) /PC; V/AT; Capital/activos

extranjeros; Apalancamiento financiero (FL) =

AT/P; Capital de trabajo neto/AT.
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Autor (an_q de Pais Metodologia Periodo _d,e Sector econdmico Ratio financiera
publicacion) observacion
Svabova et al. Eslovaquia RL; AD 2016-2018 No especifica V/AT; AC/PC; UN/P; UO/AT; (PNC + PC)
(2020) /AT; Efectivo y equivalentes de efectivo/AT,;
FC/AT; FC/ (PNC + PC); FC/V; IN/V;
PNC/AT.
Valaskova et al. Eslovaquia Z; MPGEAE 2016-2018 Agricola AC/PC; BB/AT; UN/P; EBITDA/V; IN/AT,;
(2020) Capital de trabajo/AT; UO/AT; (Pasivo No
Corriente + Corriente) /AT; AC/AT; Efectivo y
equivalentes de efectivo/AT; FC/AT; FC/ (PNC
+ Corrientes); PC/AT; AC/V; INVIV; IN/V
PNC/AT,; Efectivo y equivalentes de
efectivo/PC; Capital de trabajo/V; (AC—
Inventario) /PC; entre otras.
Vukovi¢ et al. Europa RL 2010-2018 Comercial Retorno sobre el P, AC / AT, solvencia,
(2020) Occidental rotacion del capital de trabajo, existencias / AC.
Tumpach et al. Eslovaquia SMOTE 2014-2019 Comercial y Rentabilidad, endeudamiento, liquidez,

(2020)

Reparacion de

Vehiculos

actividad y cobertura de intereses. AT/PT,
EBIT/gastos de intereses, EBIT/AT,
Ingresos/AT, AC/(PC).
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Autor (afio de
publicacion)

Pais

Metodologia

Periodo de
observacion

Sector econémico

Ratio financiera

Yan et al. (2020)

China

RL; SVM; RN

2007-2017

Manufacturero

Solvencia: PT/AT, AC/PC, (AC - INV) /PC,
FE neto de actividades operativas/PC, PC/AT,
PC/P, FE neto de actividades operativas y de
inversion/PT, PT/P total; Rentabilidad: UN/AT
medio, P neto/UN, (V — CV) /V, Solidez
estructural: Activo neto/AT, AF/AT, Capital
contable/AF, PC/PT, AC/AT, PNC/PT; entre

otras.

Gregova et al.
(2020)

Eslovaquia

RL; RN; ARD

2016-2018

Industrial

AT/PT; Ingresos/AT; Ingresos/AC; Efectivo y
equivalentes de efectivo/PC: (Efectivo y
equivalentes de efectivo + CC) /PC; AC/PC;
Capital de trabajo neto/AT; Ganancias
retenidas/AT; (PC+ PNC) /AT; PC/AT;
(Préstamos bancarios + bonos emitidos) /AT y
(PC +PNC) /P

Stefko et al. (2020)

Eslovaquia

DEA; RL

2016

Industria de la
Calefaccion

PNC/AT; PC/AT,; IT/AT, (Ratio circulante)—
(activos financieros + CC a corto plazo) /PC;
capital de trabajo/AT; AC/AT; Ganancias antes
de intereses e impuestos/AT; Ganancias antes
de intereses e impuestos/gastos por intereses y
Capital/PT.

Pisula (2020)

Polonia

GBM

2018

Mineria, Agricultura,
Pesca, Manufactura,

Razon circulante = AC/PC; Ratio rapido = (AC
—INV) /PC; Ratio de efectivo = Efectivo y
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Autor_ (an_g de Pais Metodologia Periodo _d,e Sector econdmico Ratio financiera
publicacion) observacion
Energia, equivalentes de efectivo/PC; Margen de UO =
Construccion, Ganancias operativas/ IN; Retorno de los
Transporte, Finanzas activos (ROA) = UN (IT — Costo de bienes
y Comunicaciones. vendidos — Gastos operativos — Otros gastos —
Intereses e Impuestos) /AT; Rendimiento del
capital invertido = UN/ (AT - Total de PC);
Rentabilidad neta = UN/IV; entre otras.
Ogachi et al. (2020) Kenia RL No especifica (10 Empresas que cotizan Actividad: Costo de bienes
afos de en la Bolsa en Kenia vendidos/Inventario, V/AT, IN a
observaciones) crédito/Promedio de CC; Cobertura de deuda:
Deuda/P, PT/P; Liquidez: AC/PC, (AC —
inventario) /PC, AC + PC.
Papana y Spyridou Grecia AD; RL; RN 2010-2012 No especifica EBIT/AT; Total de acciones/PT; AC/PC;
(2020) Documentos por Pagar/AT; Ganancia
Neta/AT; Reservas/AT; PIAF; PIAT; AF/IAT
Lucanera et al. Espafa RN 2008-2011 Construccion EBIT sobre AT, % de cambio en In de VV/ % de
(2020) cambio en In de los AT, Ln de AT/Ln de
ganancias, entre otras.
Voda et al. (2021) Rumania Z;, AD 2015-2018 Manufacturero y PT/AT; Solvencia Global; PC; Autonomia
Extractivo financiera global y Retorno sobre Activos.
Aksoy y Boztosun Turquia SVM; RN; VC; 2010-2012 Manufacturero Variables Cuantitativas: Ratio de INV a AT,
(2021) ARD Ratio de PT a AT, Ratio de Rotacion de CC,

Ratio de Rotacion de AF, Margen de UO,
Retorno de los Activos (ROA), Tasa de
Rentabilidad de los Activos y Rentabilidad del
P (ROE).
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Autor (an_g de Pais Metodologia Periodo _d,e Sector econémico Ratio financiera
publicacion) observacion
Ptak-Chmielewska Polonia AD; SVM 2008-2010 Produccion, AC/PC; pagos anticipados de inventario de
(2021) Comercio y Servicios AC/PC; efectivo/PC; AC - PC/AT;
ganancia/pérdida bruta en venta/gastos
operativos; ganancia/pérdida en actividades
operativas/IT; ganancia/pérdida en actividades
operativas/AT; beneficio/pérdida/P: IT/AT,;
IT/AC; ingresos/CC totales;
ingresos/inventarios totales; P/PT; P/PC;
PT/AF a corto plazo; utilidad/pérdida neta
amortizacion intereses/PT.
Shafiee y Fakhari Irén SVM; RN; Z 2011-2019 Empresas que cotizan  Capital de trabajo/AT; Ganancias retenidas/AT,;
(2021) en la Bolsa de Ganancias antes de intereses e impuestos/AT;
Valores de Teheran Valor en libros del capital contable/valor en
libros de la deuda; Venta/AT.
Cassimy Sudéfrica Altman EMS 2016-2018 Industrial, Capital de Trabajo/AT; Beneficios
Swanepoel (2021) Construccion, Retenidos/AT; Beneficio Antes de Intereses e
Comercial, Personal Impuestos/AT; Valor Contable del P/PT.
y Hogar
Pavlicko et al. Europa RobustBoost; 2016-2017 No especifica VAT; AC/V INV/V IN/AT; PT/V PT/EBITDA,
(2021) Central CART; VC PT/AT; AC/AT; FC/PT; pasivo corriente/AT;
PNC/AT; AC/PC; efectivo y equivalentes de
efectivo/AT; efectivo y equivalentes de
efectivo/PC; FC/PC; (AC—stock) /PC; AC —
PC; UN/P; EBITDA/V; IN/AT; EBIT/AT,;
FC/AT; FC/V IN/V EBIT/capital contable;
FC/EBIT; EBIT/V.
Dabag y Iran RL 2012-2018 Empresas que cotizan Deuda-capital de los accionistas, ganancias

Sheikhbeiglou
(2021)

en la Bolsa de
Valores de Teheran

antes de intereses e impuestos, PT/AT, relacion
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Autor (an_g de Pais Metodologia Periodo _d,e Sector econdmico Ratio financiera
publicacion) observacion
de CC/V, rendimiento neto de los activos,
PNC/AT, capital y UN/V.
Chen et al. (2021) Taiwan RL; ARD 2000-2019 Industria Electrénica PC, AT, Ratio de FC, Valor neto por accion,
FC por accidn, Volumen de negocios por
accion, Indice de liquidez, Razén répida, Ratio
de deuda, Rotacion de CC, Volumen de ventas
de inventario, Rotacion de AF, Tasa de UO,
Rendimiento de los activos operativos,
Porcentaje de cobertura de intereses, Relacion
de gastos por intereses, Tasa de crecimiento de
los AT, Rotacién de AT, Valor neto de
facturacion y Ganancias por accién.
Choe y Garas Estados MTG; Z 1997-2020 No especifica Liquidez, Rentabilidad; Apalancamiento y
(2021) Unidos Actividad.
Plumley et al. Inglaterra z 2002-2019 Entretenimiento Capital de trabajo / AT; Utilidades retenidas /
(2021) AT; EBIT (Beneficio antes de intereses e
impuestos) / AT; Valor de mercado del P/
Valor en libros de PT; V/AT.
Rahman et al. Estados F-Score; RL 2009-2017 Empresas que cotizan Ingreso neto/AT, flujos de efectivo de las
(2021) Unidos en Bolsa en los operaciones/AT, entre otras.
Estados Unidos
Fasya y Rikumahu Indonesia RN 2015-2019 Retail Razon Corriente: AC/ PC; Retorno sobre
(2021) Activos: IN/ AT; Ratio de Deuda a Activos =
PT/ AT.
Pelaez y Loscertales Espafia Mantel-Cox; 2008 Hotelero EBIT/capital contable; (EBIT + gastos
(2021) Kaplan-Meier financieros) / (capital contable + pasivo fijo);
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Autor (an_g de Pais Metodologia Periodo _d,e Sector econémico Ratio financiera
publicacion) observacion
EBIT/AT; EBIT/ingresos operativos; P/AT,;
(AC —INV) /PC; Capital contable/PT; AT/PT;
(deuda a largo plazo + deuda a corto plazo)
[capital contable.
Jan (2021) Taiwan RN; DNN 2000-2019 Textil, Metalirgico,  AC/PC, AC/PC, PT/AT, PT/P, PNC/P, PC/PT,
Alimentos, Comercio  PNC/PT, EBIT/gastos por intereses, (P + PNC)
electronico, /AF, AF/PNC, UN/P promedio, (IN + gastos
Maquinaria eléctrica por intereses x (tasa impositiva 1)) /AT
y Redes de promedio, IN/CC promedio, Costo de bienes
comunicacion. vendidos/INV promedio, IN/AF totales,
UN/acciones ordinarias, BB/IN, Ingresos
operativos/IN y FC operativo/PC.
Balina et al. (2021) Polonia RL; AD; ARD 2014-2018 Construccion AF/AT; Activos circulantes/AT; AC/PC; (CC a corto
plazo + Inversiones a corto plazo) /PC; Inversiones a
plazo fijo/PC Utilidades Netas/AT; AT/capital
social; IV/AT; entre otras.
Estrada (2021) México RL 1993-2018 Automotriz, In Activos entre el indice del nivel de precios
Construccion, del PIB; PT/AT; Capital de Trabajo/AT;
Siderurgico, entre PC/AC; UN/AT; Fondos de Operaciones
otras. Normales/AT; Crecimiento en las UN; entre
otras.
Shetty et al. (2022) Bélgica XGBoost; SVM; 2002-2012 No especifica Rendimiento de los activos, el indice circulante
DNN y el indice de solvencia.
Ozparlak y Ozdemir Estados SVM; ADM; RN 2011-2021 Salud Ratios de Liquidez: Circulante (AC/Pasivo
(2022) Unidos circulante), Prueba Acida (AC- INV) / Pasivo

Circulante, Caja: (Efectivo y equivalentes de
efectivo / PC); Ratios de estructura financiera:
Deuda P (PT/P), PC y totales (PC/PT), (P/AF),
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Autor (an_g de Pais Metodologia Periodo _d,e Sector econémico Ratio financiera
publicacion) observacion
Cobertura de intereses (EBIT/Gastos por
intereses); Ratios de Tasas de rotacion
operativa: Rotacion de Activos (IN/AT
Promedio), Rotacién del P (IN/P promedio),
Rotacion de AF (IN/ (AF brutos - Depreciacion
acumulada)), Rotacion de AC (IN/JAC
promedio); Ratios de rentabilidad: Margen
Bruto (UB/IN), Margen de UO (UO/IN),
Margen de UN (UN/IN), Rentabilidad sobre el
capital (UN/P), Rendimiento de los activos
(UN/AT), (EBIT/AT).
Garcia (2022) Estados RL; VC; RN; SVM; 2010-2018 Empresas que cotizan EBITDA/PT; PTAT,; Rentabilidad/AT;
Unidos AD en la Bolsa de Volatilidad del precio de las acciones a 90 dias
Valores de Estados (%); Capitalizacion de mercado ($ millones).
Unidos
Kim y Upneja Estados ARD; RL 1980-2017 Restaurantes Rentabilidad, Solvencia, Liquidez, Actividad y
(2022) Unidos Crecimiento Macroeconémico.
Horvathova et al. Eslovaquia MTG; Z 2015-2021 Construccion Ratio Corriente = AC/PC; Rendimiento sobre
(2023) activos = EBIT/AT,; Ratio de rotacion de AT =
VIAT; PT a AT = PT/AT; Ratio del periodo de
crédito = PC/V.
Mousavi et al. Inglaterra ADM; RL; 1997-2013 Empresas que cotizan  Liquidez: AT/AC, Efectivo y equivalentes/PC,
(2023) Malmquist DEA en la Bolsa de AC/PC, VIINV, AC/V, AC/PC, AC/PT,
Londres AT/INV répidos, AT/AC, INV/AT, INV/AC,

AF netos/AT, PTAC. Solvencia: PT/V, PTACy
a largo plazo, Capital social, El valor en libros
del P/PT, P/PT, Capital social/capital total.
Flujo de fondos: FC operativo/PT, Efectivo y
equivalente/V, Fondos proporcionados por
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Autor (an_q de Pais Metodologia Periodo _d,e Sector econdmico Ratio financiera
publicacion) observacion
operaciones/PT. Utilizacion de activos: Capital
de trabajo/V, AT/V répidas. Rentabilidad:
IN/capital, IN/financiacion a largo plazo, P/PT.
Kuster et al. (2023) Serbia RN 2019-2021 Comercial IN/AT; AC/PC; Capital de trabajo/AT; Ganancias
retenidas/AT; EBIT/AT; VIAT; PT/AT; AC/AT,;
PT/AT; Efectivo/
AT; AC/V; INV/V; entre otras.
Letkovsky et al. Eslovaquia RL; SVM; RN; 2020-2021 Quimico EBIT /V; PIAT; AC/AT; AC/PC; AT; Capital
(2024) ARD de trabajo/AT; entre otros.

Nota. Las abreviaturas usadas en la columna de metodologia corresponden a: AD: Analisis Discriminante; ADM: Analisis Discriminante Multiple;
AFE: Andlisis Factorial Exploratorio; ANSEM: Modelo de Conjunto Blando; ARD: Arboles de Decision; AT: Analisis Textual; CD: Conjuntos
Difusos; DEA: Analisis envolvente de datos; DNN: Red Neuronal Profunda; GBDT: Arbol de Decision de Impulso de Gradiente; GBM: Gradient
Boosting Machines; MPGEAE: Modelo de Prediccion General para las Empresas Agricolas Eslovacas; MTG: Modelo Tedrico de Grafos; RD:
Bosques Aleatorios (Random Forest); RL: Regresion Logit; RN: Redes neuronales; RP: Regresion Probit; RPR: Ratio Promedio; SMOTE: Técnica
de Sobre muestreo de la Minoria Sintética; SVM: Maquina de Vectores de Soporte; TCA: Técnica del Conjunto de Apilamiento (stacking); t-SNE:
Incrustacion de Vecinos Estocésticos Distribuidos en t; VC: Vecino Mas Cercano; XGBoost: Extreme Gradient Boosting (XGBoost) y Z: Z score.
Las abreviaturas usadas en la columna de ratio financiera corresponden a: AT: Activo Total; PT: Pasivo Total; AC: Activo Corriente; PC: Pasivo
Corriente; ANC: Activo no Corriente; PNC: Pasivo no Corriente; P: Patrimonio; UN: Utilidad Neta; UB: Utilidad Bruta; UO: Utilidad Operacional;
IN: Ingresos Netos; IT: Ingreso Total; IV: Ingresos por Ventas; AF: Activos Fijos; INV: Inventarios; CC: Cuentas por Cobrar; CV: Costo de Ventas;

BB: Beneficio Bruto; FC: Flujo de Caja; FE: Flujo de Efectivo; V: Ventas y In: Logaritmo natural. Fuente: Murcia (2024). Disefio de un modelo

econométrico de regresion logit predictivo: riesgo de insolvencia en compafias colombianas de la seccion “N” de servicios.
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La Tabla 6 destaca las ratios financieras utilizadas por autores cuyos trabajos fueron
publicados en afios recientes. Es notable que las partidas del balance general y el estado de
resultados constituyen elementos frecuentes en estos estudios. Ademas, entre los indicadores mas
recurrentes en los modelos de prediccion de insolvencia y temas similares, se encuentran las
ratios que evalUan el apalancamiento, la liquidez y la rentabilidad, aspectos considerados clave
para la evaluacion financiera (Lukason y Laitinen, 2019). Esta organizacion de la informacion
proporciona una vision clara de las herramientas analiticas cominmente adoptadas en la

investigacién financiera contemporanea.

Dando continuidad a lo expuesto anteriormente, las ratios financieras seleccionadas para
esta investigacién se han agrupado en seis categorias distintas. A continuacion, se presenta un
resumen de la informacion relevante compilada, junto con una mencion de algunos de los autores
que han utilizado estas ratios en sus estudios. Este enfoque permitird una comprensién mas
detallada de como cada grupo de ratios contribuye a la prediccién de insolvencia, reflejando su
importancia y aplicabilidad en el campo de la investigacion financiera:

2.2.4.2.2. Solvencia

Este indicador mide la estabilidad y sostenibilidad financiera a largo plazo de una empresa.
Se evalla en relacion con el valor de los pasivos, el patrimonio, el costo de financiacion, o la
carga que la deuda representa sobre el estado de resultados. Revela la capacidad de la empresa
para afrontar sus compromisos u obligaciones financieras a lo largo del tiempo, lo cual incluye la
capacidad de saldar deudas y otros compromisos conforme llegan a su vencimiento, segun
Coaquira et al. (2021). Ademas, como sefialan VVoda et al. (2021), la evaluacion de indicadores de
solvencia es fundamental para identificar problemas financieros en una organizacion,
proporcionando detalles sobre su habilidad para cumplir con obligaciones fiscales y deudas a

largo plazo con los activos que dispone.

Las ratios empleadas para el diagnostico del estudio fueron: Activo Total / Patrimonio

(Liodorova y Voronova, 2020; Jencova et al., 2020), Pasivo Corriente / Pasivo Total (Yan et al.,

2020; Jan, 2021; Ozparlak y Ozdemir, 2022), Activo Total / Pasivo Total (Gregova et al., 2020;
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Tumpach et al., 2020; Pelaez y Loscertales, 2021) y Utilidad Operativa / Intereses Pagados
(Durica et al., 2019; Mejia et al., 2021).

2.2.4.2.3. Liquidez

Representa la habilidad de una compafiia para honrar sus compromisos financieros de
corto plazo, tales como sufragar los sueldos, abonar facturas de proveedores, satisfacer
impuestos, amortizar préstamos y cubrir otras deudas (Nolazco et al., 2020; Haro et al., 2023).
Investigaciones anteriores sugieren una conexién positiva entre la disponibilidad de efectivo y la
condicidn general de solvencia de una empresa. La capacidad de una empresa para hacer frente a
sus deudas a corto plazo, evaluada a través de la liquidez, ha sido ampliamente considerada en los

modelos que analizan los factores que influyen en la estabilidad financiera (Kiraci, 2019).

Las ratios empleadas para el diagnéstico del estudio fueron: Activo Corriente / Pasivo
Corriente (Tamara et al, 2018; Gor, 2019; Ashraf et al., 2019; Liodorova y VVoronova, 2020;
Colli et al., 2020; Svabova et al., 2020; Valaskova et al., 2020; Yan et al., 2020; Gregova et al;
2020; Horvathova et al.; 2023; Mousavi et al., 2023), (Activo corriente - Pasivo Corriente) /
Activo total (Gregova et al., 2020; Plumley et al., 2021; Srebro et al., 2021; Cassim y Swanepoel,
2021; Shafiee y Fakhari, 2021), (Activo corriente - Pasivo corriente) / Activo corriente (Erazo,
2019), (Activo corriente - Pasivo corriente) / Pasivo corriente (Erazo, 2019).

2.2.4.2.4. Endeudamiento

EvalUa el nivel de deudas dentro del esquema de financiacion de una compafiia (pasivos y
patrimonio) de la empresa (Rojas et al., 2019). Las ratios empleadas para el diagnéstico del
estudio fueron: Pasivo total / Activo total (Pérez et al., 2017; Tamara et al., 2018; Voda et al.,
2021; Colli et al., 2020; Pavlicko et al., 2021; Dabag y Sheikhbeiglou, 2021; Garcia, 2022;
Durica et al. (2019), Pasivo total / Patrimonio neto (Tamara et al., 2018; Goér, 2019; Collu et al.,
2020; Ozparlak y Ozdemir, 2022), Pasivo corriente / Activo corriente (Ashraf et al., 2019;
Estrada, 2021) y Pasivo no corriente / Activo total (Valaskova et al., 2020; Pavlicko et al., 2021).
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2.2.4.2.5. Rentabilidad

Facilita la evaluacion de la eficacia de cada empresa en la optimizacion del uso de sus
activos, inversiones y ventas. Al aplicar estas evaluaciones, se puede ofrecer una guia sobre como
administrar estos recursos de manera efectiva y eficiente. Ademas, permiten obtener cifras
precisas sobre el rendimiento de las actividades productivas, lo que ayuda a determinar su
rentabilidad (Marcillo et al., 2021). EI margen bruto o utilidad bruta es uno de los indicadores
seleccionados por los autores para incorporar en los modelos (Letkovsky et al., 2024).
Adicionalmente, son relevantes como predictores de insolvencia la utilidad sobre los activos
(Rahman et al., 2021; Yousaf'y Bris, 2021), la utilidad sobre las ventas (Zmeskal et al., 2023), la
utilidad sobre el patrimonio (Thanh-Long et al., 2022).

Las ratios empleadas para el diagnostico del estudio fueron: Utilidad neta / Activo total
(Tamara et al., 2018; Gor, 2019; Nyitrai, 2019; Carchi et al., 2020; C6lll et al., 2020; Mejia et al.,
2021; Orellana et al., 2023), Utilidad operativa / Ventas netas (Tdmara et al., 2018; Colli et al.,
2020; Barreto, 2020; Ozparlak y Ozdemir, 2022), Ventas netas - Costos / Ventas netas (Correa y
Lopera, 2019; Barreto, 2020; Collii et al., 2020; Ozparlak y Ozdemir, 2022) y Utilidad neta /
Patrimonio neto (Tdmara et al., 2018; Gor, 2019; Carchi et al., 2020; Colli et al., 2020;
Valaskova et al., 2020; Svabova et al., 2020; Ptak-Chmielewska, 2021; Mejia et al., 2021;
Ozparlak y Ozdemir, 2022).

2.2.4.2.6. Actividad

Estos medidores facilitan la evaluacion del nivel de logro y cumplimiento de los objetivos
estratégicos (Marcillo et al., 2021). Ademas, facilitan a la compafiia detectar zonas donde podria
optimizar el aprovechamiento de sus activos, lo cual podria llevar a recortes de gastos y aumento
en la ganancia (Haro et al., 2023). Las ratios empleadas para el diagndstico del estudio fueron:
Ventas / Activo total (Durica et al., 2019; Kacer et al., 2019; Xu et al., 2019; Liodorova y
Voronova, 2020; Ptak-Chmielewska, 2021; Pavlicko et al., 2021; Fasya y Rikumahu, 2021;
Srebro et al., 2021; Horvathova et al., 2023), Ventas / Activo fijo (Erazo, 2019; Jan; 2021; Haro
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et al., 2023) y Ventas/ Cuentas por cobrar (Liodorova y Voronova, 2020; Pisula, 2020; Collu et
al., 2020; Dabag y Sheikhbeiglou; 2021; Jan, 2021).

2.2.4.2.7. Financiacion

Permite conocer como las compafiias enfrentan decisiones criticas sobre cGmo manejar sus
fondos, ya sea invertirlos sabiamente o asegurarse de obtener financiamiento para operar y
crecer; con ello, se pretende minimizar el riesgo para incrementar el nivel de ganancias (Galvez
et al., 2021). Para comprender esto, se observa cdmo una empresa utiliza sus ganancias con el
paso del tiempo, observando las utilidades acumuladas, la proporcién de pasivos y el patrimonio.
Las ratios empleadas para el diagndstico del estudio fueron: Resultados acumulados / Activo total
(Ashraf et al., 2019; Lukason y Camacho, 2019; Yan et al., 2020; Gregova et al., 2020; Shafiee y
Fakhari, 2021; Plumley et al., 2021; Cassim y Swanepoel, 2021; Srebro et al., 2021) y Patrimonio
neto / Pasivo total (Kacer et al., 2019; Lukason y Camacho, 2019; Cassim y Swanepoel, 2021,
Srebro et al., 2021; Plumley et al., 2021; Mousavi et al., 2023).

Para concluir, es crucial notar que ciertas métricas financieras estan estrechamente
relacionadas con los datos extraidos de los registros contables de una empresa. Tanto los registros
contables como los indicadores financieros proporcionan una manera efectiva de detectar factores
que pueden llevar a problemas econdémicos (Chen et al., 2021). Ademas, los indicadores
seleccionados, basados en conocimientos especializados en el area financiera, son Gtiles para
pronosticar la insolvencia (Horvathova et al., 2023). En ese orden de ideas, es fundamental que
los contadores financieros cumplan su tarea de detectar cualquier actividad fraudulenta en los
informes financieros, asegurando asi la confianza de todos los interesados y cumpliendo el
propdsito de la informacion financiera, que es ofrecer una vision clara y justa del estado de la

empresa (Vasilev et al., 2019).
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2.2.4.2.8. Parametros de control

En la prediccion de la insolvencia los modelos previstos no han tenido un consenso sobre
el uso de variables financieras como las ratios y no financieras, revelando una falencia en el
empleo de distintos tipos de variables, por ello es fundamental la incorporacion de indicadores no
financieros para determinar si existe una relacion de estos con el fendmeno de insolvencia
(Liodorova y Voronova, 2020). De acuerdo con Lukason y Andresson (2019), los estudios
recientes indican que distintos elementos, aparte de los tipicos indicadores financieros, podrian
brindar una prediccién mas certera por si solos o, cuando menos, sumarse a las ratios financieras
usuales para potenciar su capacidad predictiva de los modelos. Debido a estos motivos, surge una
interrogante que constantemente ronda a los investigadores: ¢Se puede hallar otro enfoque

distinto de las ratios financieras para anticipar la insolvencia? (Ciampi et al., 2020).

Es asi como, para la investigacion desarrollada se opt6 por elegir dos variables que no
contemplaran el uso de las ratios financieras, estas fueron: la edad de la compafiia con base a los
afios de existencia; y el tamarfio de ésta, a partir del valor del activo total y del patrimonio. En la
Tabla 7 a continuacidn, se proporciona una vision de las variables de control utilizadas por cada

investigador o autor involucrado en el estudio del fendmeno de la insolvencia o semejantes a ella:
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Tabla7

Contraste de variables de control elegidas por investigadores

Autor (aqq de Pais Metodologia Periodo _d,e Sector econémico Variable de control
publicacién) observacion

Tamara et al. (2018) Colombia RL 2010-2013 Salud Tamafio de la empresa a partir de los ingresos:
microempresas aquellas con menos de 500
SMMLYV (salario minimo mensual legal
vigente); pequefias, aquellas entre 500 y 5.000
SMMLV; medianas, las que se sitlan entre
5.000 y 30.000 SMMLYV; y grandes, las

mayores a 30.000 SMMLV.

Lukason y Camacho Estonia RL 2000-2014 gricola, Manufacturero,  Tamafio de la empresa: Logaritmo natural de

(2019) Comercial, Servicios y los AT.

Construccion Edad de la empresa: Edad (afios) al final del

ejercicio.

Durica et al. (2019) Polonia ARD; CART,; 2016 No especifica Tamafio de la empresa.

CHAID
Korol (2019) Alemania, RN; ARD; CD 2004-2017 No especifica Tamafio y Sector de la empresa.
Francia,
Finlandia,

Italia,
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Autor (an_g de Pais Metodologia Periodo _d,e Sector econémico Variable de control
publicacion) observacion
Suecia,
Dinamarca,
entre otros.
Kacer et al. (2019) Eslovaquia z 2009-2016 wifacturero, Construccion, Sector, Edad expresada en afios e Indicador de
Transporte y Salud empresa pequefia (es decir, nimero de

empleados inferiores a 50 y AT o facturacion
inferior a 10 millones de euros), es igual a uno

para empresas pequefias, cero en caso contrario.

Tumpach et al. Eslovaquia SMOTE 2014-2019 mercial y Reparacion de  Edad expresada en afios, Forma legal y Ventas
(2020) Vehiculos de la empresa.

Lucanera et al. Espafa RN 2008-2011 Construccion Edad de la empresa expresada en afios

(2020)

Voda et al. (2021) Rumania Z; AD 2015-2018  nufacturero y Extractivo  Tamafio de la empresa: AT

Ptak-Chmielewska Polonia AD; SVM 2008-2010 roduccién, Comercio y Sector de actividad; Grupo de regiones; Forma
(2021) Servicios juridica; Edad de la empresa; Nimero de

empleados.
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Autor (an_g de Pais Metodologia Periodo _d,e Sector econémico Variable de control
publicacion) observacion
Estrada (2021) México RL 1993-2018 Itomotriz, Construccion,  Tamafio y Edad de la empresa.
iderdrgico, entre otros.
Tron et al. (2022) Italia RL; ARD 2014-2016 No especifica Modelo Z'-Score
Mousavi et al. (2023) Inglaterra ADM; RL; 1997-2013 1presas que cotizanen la  In (Edad de la empresa) y Log (AT/indice de
Malmquist DEA Bolsa de Londres nivel de precios del PNB).
Molina et al. (2023) Ecuador RL 2015-2019 Comercial indice de endeudamiento y utilidad.
Orellana et al. (2023) Ecuador RL; RP 2011-2020 Construccion Solvencia: 1 si los PT exceden los AT;

Rentabilidad: 1 si el IN fue negativo en 2

Gltimos afios.

Nota. Las abreviaturas usadas en la columna de metodologia corresponden a: AD: Analisis Discriminante; ADM: Analisis Discriminante Multiple;
ARD: Arboles de Decision; CD: Conjuntos Difusos; RL: Regresion Logit; RN: Redes neuronales; RP: Regresion Probit; SMOTE: Técnica de Sobre

muestreo de la Minoria Sintética; SVM: Maquina de Vectores de Soporte y Z: Z score. Las abreviaturas usadas en la columna de variable de control

corresponden a: AT: Activo Total; PT: Pasivo Total; IN: Ingresos Netos y In: Logaritmo natural. Fuente: Murcia (2024). Disefio de un modelo

economeétrico de regresion logit predictivo: riesgo de insolvencia en compariias colombianas de la seccion “N” de servicios.
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La Tabla 7 presento las variables de control que cada grupo de investigadores ha optado
por seleccionar e incorporar dentro de sus estudios, mostrando cémo de manera recurrente el
tamario y la edad de la compafiia son factores elegidos para identificar su relevancia respecto al
fendmeno de la insolvencia empresarial. Esto contribuye con la conclusion de sobre lo importante
de incorporar variables no solamente financieras dentro del disefio de propuestas para modelos de

prediccion de insolvencia, bancarrota, estrés financiero o semejantes.

2.3. Marco Conceptual.
2.3.1. Enfoque temético del estudio

Dentro del estudio, los conceptos de insolvencia y bancarrota se trataran como
equivalentes, es decir, seran considerados similares para efectos del entendimiento conceptual en
el desarrollo de la investigacion. Partiendo del marco legal colombiano, que se utilizé para definir
la poblacion y muestra objeto de analisis, se tom6 como insumo principal el reporte de
insolvencia publicado por la Superintendencia de Sociedades de Colombia, denominado "Atlas
de Insolvencia en Colombia: Datos y Cifras Primer Trimestre del 2022". Este reporte recoge las
solicitudes de reorganizacion y liquidacion, que de acuerdo con la Ley 1116 de 2006 permitieron
que, durante el primer trimestre del afio 2022, un grupo de compafiias de la seccidén “N” de
servicios® pudieran acogerse, viendo en la legislacion una alternativa para lograr en buen término,

atender sus problemas financieros, que en parte conlleva a implicaciones de indole legal.

Ademas, es fundamental entender el significado que distintos estudios han definido para las
palabras insolvencia y bancarrota. De la misma manera, dentro del contenido del documento se
presentan diversas variaciones en la definicion de estos conceptos, que, mas que generar
confusion, se convierten en herramientas que conducen a un entendimiento holistico de lo que es

el riesgo de insolvencia, bancarrota o términos semejantes

1 El subsector “N” hace referencia a las Actividades de servicios administrativos y de apoyo de acuerdo con la
Clasificacion Industrial Internacional Uniforme (ClIU) de todas las actividades econémicas en su revision nimero 4
del afio 2020, adaptada para Colombia por el DANE.
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2.3.2. Bancarrota empresarial

La bancarrota se presenta en las compaiiias que “no pueden pagar sus deudas basandose
tanto en causas enddgenas, como exdgenas” (Voda et al., 2021, p. 1040). Dicho de otro modo, la
bancarrota o quiebra ocurre cuando las compafiias no pueden cumplir con sus obligaciones
financieras debido a una escasez de fondos, no necesariamente debido a una carga excesiva de
deudas (Ozparlak y Ozdemir, 2022). Normalmente, las empresas no entran en bancarrota de
manera inmediata; es un proceso que ocurre tras una serie de "pasos™, siendo la quiebra o
bancarrota la Gltima de ellas. Para las empresas de mayor envergadura, la quiebra tiende a ser un
proceso que perdura mas tiempo en comparacion con pequefias y medianas empresas (Ogachi,
2021). Estos pasos pueden ser consecuencia de decisiones de gestion erroneas y valoraciones
inadecuadas que, si se repiten con frecuencia, indican una falta de atencion por parte de la

gerencia (Vargas, 2014).

2.3.3. Insolvencia empresarial

El concepto de insolvencia empresarial se presenta como una de las criticas mas relevantes
en los estudios sobre el fracaso empresarial (Rodriguez et al., 2017). Por ello, se carece de una
unanimidad que permita establecer un significado claro para la palabra insolvencia. Un
significado unificado puede facilitar el desarrollo de estos estudios, ofreciendo un mayor alcance
en la determinacion de la poblacion y la muestra a partir de la cual se obtienen los resultados para
desarrollar el objeto de investigacion (Correa et al., 2003). En este contexto, recogiendo los
postulados pioneros en el campo de la insolvencia, se encontr6 que Beaver (1966), en su estudio,
dio una connotacion al término fracaso a traves del vinculo de la palabra con el incumplimiento
de los compromisos financieros por parte de la empresa. Altman (1981) consideré que la falta de
liquidez de una compaiiia es lo que permite identificarla en una situacion de insolvencia técnica.
En general, dentro de los estudios asociados a la insolvencia, se vinculan la quiebra y el fracaso
como sindnimos de la misma insolvencia, sin desconocer que el sistema judicial de cada nacion

define su propia interpretacion sobre la cual enmarcar la legislacion (Tamara et al., 2018).
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En este sentido, Barahona y Channing (2020), desde el &mbito juridico, definen la
insolvencia como aquella situacion legal bajo la cual una compafiia puede ampararse a través del
régimen de insolvencia, quiebra o renegociacion concursal, entre otros, conforme a cada
jurisdiccion a la cual esté sujeta la actividad empresarial. Ademas, proponen que la dificultad
financiera es aquella situacion afrontada por una persona que le impide atender sus obligaciones,
a menos que dicha situacion esté enmarcada en el concepto juridico de insolvencia. En
consecuencia, lamentablemente, los significados de insolvencia se han enfocado en atender la
doctrina legal que la trata desde un enfoque de quiebra y suspension de pagos, desconociendo un

criterio fundamental como lo es la quiebra técnica (Correa et al., 2003).

La insolvencia se puede expresar de dos maneras: una, cuando la empresa no tiene la
capacidad para producir beneficios o utilidades a largo plazo; y otra, cuando la ausencia de
liquidez se vuelve protagonista, impidiendo que se pueda cumplir con los compromisos o pagos
en el corto plazo. Ademas, en linea con Voda et al. (2021), “el estado de insolvencia, reconocido
como aquel estado del patrimonio de una entidad caracterizado por insuficiencia de fondos para
el pago de deudas determinadas, liquidas y vencidas” (p. 1040). Con fundamento en lo
anteriormente expuesto, se puede concretar que la insolvencia empresarial se hace efectiva en las
compafiias que se encuentran sujetas a una imposibilidad en el pago de sus deudas en los plazos
de vencimiento acordados (Tamara et al., 2018).

2.3.4. Insolvencia técnica, cronica o definitiva

Existen autores que relacionan los términos de quiebra y fracaso empresarial con el de
insolvencia. Sin embargo, es importante detallar el término de insolvencia desde distintos
enfoques: insolvencia técnica, cronica o definitiva. La insolvencia técnica corresponde a la
presencia de liquidez insuficiente para hacer frente a los compromisos de corto plazo asumidos a
través de los pasivos. Por otro lado, la insolvencia crénica se presenta cuando no se tiene liquidez
suficiente para que la compafiia cubra las obligaciones que surgen de los pasivos de mediano
plazo (dos 0 mas periodos/afios). Finalmente, la insolvencia definitiva o terminal es la de mayor

impacto negativo en la organizacion, ya que le impide efectuar transformaciones de largo plazo
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en su estructura econdmica y financiera (balance general o de situacion) (Bernate y Gomez,
2021).

2.3.5. Problematizacion y alcance

El riesgo de insolvencia no solo afecta a quienes tienen una relacion directa o indirecta con
la compaiiia, sino que también tiene implicaciones mucho méas amplias, que pueden repercutir en
la economia local, el desempleo, la interrupcion en la prestacion de servicios y la produccion de
bienes. La insolvencia puede vulnerar el bienestar social de una poblacién, con consecuencias
negativas que trascienden el ambito econémico regional. Incluso, puede desencadenar un colapso
mundial del sistema financiero y generar crisis econémicas. Dentro de las dinamicas
empresariales se han presentado casos en distintos sectores de la economia. Por ejemplo, el sector
bancario en los Estados Unidos se ha visto afectado por las crisis de insolvencia de entidades
como Lehman Brothers, quien en 2008 solicit6 acogerse al Capitulo 11 de la Ley de Bancarrota
de los Estados Unidos, lo que desatd una crisis financiera a partir de las hipotecas subprime?.

Ademas de estos ejemplos, en 2023 el SVB Financial Group, la antigua entidad matriz de
Silicon Valley Bank también inici6 la solicitud para acogerse a la ley de bancarrota. A nivel
nacional, Avianca Holdings, como compafiia insignia de Colombia, en el afio 2020 decidié
acogerse por segunda vez al Capitulo 11 de la misma ley de bancarrota de los Estados Unidos.
Desde dicha solicitud, el sector aéreo colombiano ha puesto en evidencia que otras compaiiias
también tienen problemas financieros, como es el caso de Viva Air y Ultra Air, quienes

solicitaron a la Superintendencia de Sociedades acogerse a la ley de insolvencia colombiana.

Asimismo, para el primer trimestre de 2022, en Colombia se gestionaron 3.428 procesos de
insolvencia, de los cuales el 31,68% (1.086) corresponden al sector servicios, siendo el mas
representativo (Superintendencia de Sociedades, 2022). Teniendo en cuenta la delimitacion de la

poblacion y la muestra, que como se menciond se encuentran bajo el marco de la legislacién

2 Las hipotecas subprime se utilizaron en los Estados Unidos para la compra de viviendas a través de la flexibilizacion
en los requisitos para el acceso a los créditos hipotecarios. Este producto financiero conllevo a que se desatara una
burbuja inmobiliaria que termino por provocar una crisis financiera en el afio 2008.
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colombiana referente al Régimen de Insolvencia Empresarial, se seleccionaron compariias cuyas

actividades economicas forman parte de la seccion “N” de servicios.

Ademas, se excluyeron del alcance del estudio aquellas compafiias que contaban con menos
de dos periodos de reportes de informacion financiera con respecto al afio base, que es 2022. Lo
anterior, sin desconocer que existe prueba cientifica de que el riesgo de insolvencia se puede
detectar o predecir con mayor precision un afio antes de que ocurra el hecho (Altman, 1968; Du
et al., 2020; Beauvais et al., 2023; Toudas et al., 2024). Con esta exclusion, se pretende asegurar
que todas las compafiias que forman parte del objeto de estudio cuenten con informacion
financiera reportada ante la Superintendencia de Sociedades durante al menos dos afios

consecutivos previos a la presencia del fenémeno de insolvencia.

2.3.6. Propuesta de aproximacion a una solucion del problema

Desde la experiencia del autor y tomando como referencia estudios previos sobre la
prediccion de insolvencia, se propone utilizar las ratios financieras obtenidas del anélisis de los
estados financieros y el modelo econométrico de regresion logit como herramienta para abordar
la problematica planteada. Las ratios financieras han sido utilizadas como predictores de la
insolvencia o quiebra empresarial durante muchos afios, siendo su tendencia de uso mas evidente

a partir de los afios sesenta.

Ademas, este proceso se inicio con el analisis de una variable independiente (analisis
univariante) para determinar su grado de incidencia en el riesgo de insolvencia. Posteriormente,
se incorporaron multiples variables independientes (ratios financieras calculados con los valores
de las partidas contables), lo que dio origen a las aplicaciones del analisis discriminante. A través
de la técnica estadistica multivariante, se presenta un limite o frontera que se divide en dos zonas:
una para las empresas insolventes y otra para las solventes. De acuerdo con la puntuacion
obtenida al aplicar la ecuacién del modelo, cuyos pilares son las betas, se determinara en qué
zona de la frontera se encuentra la compaiiia, basado en el analisis de su comportamiento

financiero.
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Para abordar estas limitaciones, el analisis discriminante se ha visto cuestionado debido a
que su nivel de asertividad se ve opacado por la falta de cumplimiento del supuesto de
normalidad. En este contexto, el modelo de regresion logit presenta una ventaja frente a la
metodologia discriminante, ya que reduce el problema de las distribuciones de normalidad de las
medias de los valores obtenidos de la aplicacion de las ratios financieras. Basandose en lo
anterior, se empled la probabilidad de tipo condicional, especificamente la que corresponde a los
modelos no lineales, a los que pertenece la regresion logit, siendo también una técnica estadistica

muy utilizada en el Machine Learning o aprendizaje automatico.

Asimismo, la regresion logit ha sido especialmente utilizada para realizar predicciones
dentro del campo de la inteligencia artificial. Con ella, se logra predecir un evento teniendo como
resultado una clasificacion binaria (1 o 0), donde 1 significa que la compafiia se encuentra en
riesgo de insolvencia y 0 que es solvente. Sin embargo, existen otros métodos que han sido
utilizados por diversos autores, tales como los &rboles de decision, las redes neuronales, el
modelo Z-score y la regresion probit. La precision en la prediccion de cada modelo puede variar
dependiendo de distintos factores, como el tipo de variables independientes, que corresponde a la
seleccidn de las ratios financieras, la calidad de los datos proporcionados por los estados
financieros, las implicaciones endégenas y exdgenas que repercuten en la gestion empresarial, 10s
problemas de la agencia, las decisiones de las organizaciones, los ciclos economicos e incluso las

cinco fuerzas de Michael Porter.

Por otro lado, puntualmente, a través de la investigacion y en funcion del disefio del modelo
economeétrico de regresion logit, se propuso identificar la ratio financiera que tiene mayor
incidencia en la presencia del fendmeno de insolvencia empresarial, asi como su prediccion.
Conociendo los componentes de dicha ratio (las partidas contables sobre las cuales se aplican los
cocientes), se determinara la causa de mayor impacto y, por ende, se podran contrarrestar de
manera tanto preventiva como correctiva la posible presencia del riesgo de insolvencia en las
compafiias colombianas que pertenecen a la seccidon "N" de servicios. Ademas, como una buena
practica empresarial, serd posible incorporar estrategias de planeacion en las compariias que
promuevan acciones y controles para el monitoreo constante de la salud financiera. Asimismo,

desde el ciclo fundamental de gestion PHVA (Planear, Hacer, Verificar y Actuar) y aplicando
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disciplina en la administracion financiera, se podran obtener beneficios que contribuyan a

enfrentar la insolvencia mediante la aplicacion del modelo de prediccion disefiado.

2.3.7. Interrogantes

Atendiendo el foco de la temaética, la problematizacion y la posible solucion que dieron

origen al disefio de la investigacion, el autor a través de un ejercicio de reflexion se cuestiond

frente a las preguntas que contribuyen a facilitar la comprension del objeto de estudio y que dan

claridad al desarrollo metodoldgico del problema planteado desde una comprension fundamental.

Es por ello, que a continuacidn se enlistan los interrogantes que van desde lo general a lo

particular:

¢A qué se hace referencia cuando se habla de insolvencia?

¢Qué significa que una empresa se encuentre en bancarrota?

¢Por qué es necesario detectar o predecir el riesgo de insolvencia en las empresas?

¢Cual es el grado de certeza o probabilidad para detectar el riesgo de insolvencia?

¢Qué son las ratios financieras y por qué son Utiles para predecir el riesgo de insolvencia?

¢Cual es la ratio financiera que tiene mayor incidencia en el riesgo de insolvencia

empresarial segun estudios previos?

¢Adicional a las ratios financieras existen otros factores que pueden incidir en el riesgo de

insolvencia o bancarrota?
¢ Qué es un modelo econométrico?
¢Qué es la regresion logit o logistica?

¢Por qué un modelo de regresion logit es Gtil como herramienta en la prediccién de la

insolvencia empresarial?

¢Qué otros modelos de prediccion del riesgo de insolvencia empresarial se han aplicado a

nivel mundial, regional y nacional por otros autores?

(Qué pueden hacer las empresas cuya actividad econdmica pertenece a la seccion “N” de
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servicios para evitar el riesgo de insolvencia empresarial en Colombia?

Los interrogantes mencionados fueron fundamentales para delimitar los pilares tedricos que

permitieron al autor reconocer teorias, modelos e investigaciones previas relacionadas con la

insolvencia empresarial, integrandose en el marco tedrico y el estado del arte.

2.3.8. Glosario de términos relevantes

El glosario de términos constituye las definiciones particulares que el autor considera

relevantes, contribuyendo con la comprension de la temética expuesta dentro de los apartados que

componen la tesis doctoral. A continuacion, se presentan las definiciones claves:

Activo: conformado por los bienes, derechos y otros recursos controlados por la empresa,
que son el resultado de los eventos histéricos (Omefiaca, 2017). Se espera que el activo
genere beneficios en el futuro para la empresa. El activo puede ser corriente (corto plazo),
que generalmente esta asociada con el dominio, uso, disfrute u obtencidn de beneficios
sobre los mismos por un tiempo inferior a un afio. Por otro lado, el activo no corriente
(largo plazo) es aquel que permanece dentro de los estados financieros por un tiempo
superior a un afio. Los tiempos de permanencia de los activos dentro de los estados
financieros estan condicionados por factores tales como: la depreciacion, deterioro,
amortizacion, necesidades de liquidez entre otras situaciones que se pueden presentar

durante el giro ordinario del negocio (Montiel y Pefia, 2022).

Anélisis discriminante: como herramienta de la estadistica, el analisis discriminante
permite examinar un conjunto completo de caracteristicas compartidas, asi como su
interrelacion. Esto implica que el analisis considera no solo una, sino varias variables que
influyen en la capacidad de una empresa para mantenerse solvente o caer en insolvencia
(Noguera, 2023).

Balance general: también llamado estado de situacién financiera se trata de un informe
financiero que refleja los recursos disponibles de una organizacion (activo) y las fuentes
de esos recursos, tanto externas como internas (pasivo sumado con el capital contable o

patrimonio), en una fecha especifica; al analizarlo e interpretarlo, es posible entender
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varios aspectos, como la salud financiera y econdémica, la capacidad de pago inmediato y

la rentabilidad de la organizacion (Romero, 2010).

Bancarrota: es un estado en el cual las empresas enfrentan dificultades para saldar sus

deudas, ya sea debido a problemas internos o externos (Voda et al., 2021).

Cadigo CIIU: corresponde a las siglas de Clasificacion Industrial Internacional Uniforme
(C1IU) de todas las actividades econdmicas en su revision numero 4 del afio 2020,
adaptada para Colombia por el Departamento Administrativo Nacional de Estadistica
(DANE) a partir del cual las empresas pueden optar por elegir las actividades sobre las

que se desarrollara su objeto social o actividad comercial.

Estado financiero o contable: constituyen una fuente esencial de datos para aquellos
involucrados en las empresas (Vasilev et al., 2019). Estos informes revelan los hechos u
operaciones comerciales y econémicas que ha realizado la empresa a lo largo de su
historia, resumiendo en partidas contables la estructura financiera y los resultados de esta
(Srebro et al., 2021). Adicional, presenta una imagen del panorama de la salud financiera
y de los activos, asi como de los riesgos y oportunidades que enfrenta la compafiia
(Pelekh et al., 2020).

Estado de resultados: es un reporte economico que detalla los ingresos generados, junto
con sus respectivos costos y gastos asociados. Al contrastar estos elementos, se obtiene el
resultado final: ya sea una ganancia o una pérdida neta durante el periodo contable
(Romero, 2010).

Insolvencia: la insolvencia ocurre cuando una compafiia no puede cumplir con sus
responsabilidades financieras en curso, lo cual sefiala una escasez de efectivo; este
término sefiala que una empresa no esta obteniendo buenos resultados (Toudas et al.,
2024).

Liquidez: se relaciona con tener suficiente dinero disponible para pagar lo que se debe
cuando llegue el momento, considerando qué tan probable es que eso suceda (Olivera,
2014).

Modelo econométrico predictivo: es un modelo matematico que haciendo uso de

herramientas y conocimientos de la econometria que se fundamenta en la estadistica,
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permite predecir un evento a partir del analisis de variables que influyen en que se

presente un fendmeno o evento especifico.

Partida contable: la partida contable también denominada cuenta contable es una
herramienta que permite registrar en forma clara, ordenada y comprensible los cambios en
los activos, pasivos y capital de una entidad, ya sea que aumenten o disminuyan (Romero,
2010). Las partidas contables son la base sobre la que se construyen los estados

financieros.

Pasivo: recoge las obligaciones que la empresa ha contraido y que representan en el
momento actual un compromiso al que se debe dar cumplimiento debido a su caracter de
exigibilidad. (Montiel y Pefia, 2022). Es decir, que se refiere a las deudas presentes de una
empresa que se originan en hechos pasados y se espera que requieran pagos que
disminuiran los beneficios econémicos (Ayala y Fino, 2015).

Patrimonio: patrimonio empresarial es fundamental para evaluar su salud financiera y
capacidad de manejar riesgos monetarios, ya que refleja la riqueza neta después de restar
las deudas (Ayala y Fino, 2015).

Quiebra: es una medida legal que brinda la posibilidad de comenzar de nuevo al
perdonar las deudas que no se pueden saldar con los activos disponibles se conoce
comunmente como quiebra financiera (Chen et al., 2021). Como evento adverso la

quiebra puede conllevar al cierre o liquidacion de una compafiia.

Ratio financiera: los indicadores de ratio muestran como se relacionan las cifras en los

informes financieros; no obstante, lo importante no es sélo la ratio en si, sino que debe ser
practico y ofrecer detalles que conduzcan a conclusiones importantes (Srebro et al., 2021).
A partir de las ratios obtenidas de las cifras de los estados financieros se logra entender la

situacion de la empresa y tomar decisiones econdmicas apropiadas (Chen et al., 2021).

Regresion logit: corresponde a una técnica estadistica de clasificacion supervisada, es
adecuada para clasificar variables que tienen dos opciones posibles (binarias o
dicotdmicas), y se emplea para modelar estas variables en relacion con predictores, que
pueden ser fijos o aleatorios; la regresion convencional no puede calcular la posibilidad de
que ocurra el resultado que se quiere predecir basado en las variables observadas; no

obstante, la regresion logistica soluciona esta limitacion (Beauvais et al., 2023).
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e Solvencia: la solvencia apunta al cumplimiento de las obligaciones de las empresas
(Yenni et al., 2021). Es un indicador que analiza como la empresa organiza su dinero en
términos de la combinacion de sus fuentes de financiamiento y su capacidad para cumplir

con lo que debe a largo plazo y las inversiones que tiene que hacer (Olivera, 2014).

e Seccion N de servicios: denominacion que corresponde a las Actividades de servicios
administrativos y de apoyo que abarca desde las diversas actividades de apoyo hasta las
actividades empresariales generales, esto de acuerdo con la Clasificacion Industrial
Internacional Uniforme (CIIU).

e Utilidad: remanente de ingresos de una empresa rentable, una vez que se han restado sus
costos y gastos declarados en el estado financiero, cuando los ingresos superan los costos

y gastos durante un periodo contable (Romero, 2010).

e Variable dicotémica: son las variables que pueden tomar dos valores, como si 0 no, se
Ilaman variables dicotdmicas, dummy o categdricas; estas variables son Utiles para
distinguir entre diferentes grupos; en otras palabras, pueden separar unas unidades de
otras basadas en ciertas caracteristicas. Un ejemplo comdn de esto es el género: femenino

1 o masculino 0 (Iglesias y Fernandez, 2022).

2.4. Marco Contextual.

Considerando estos estudios recientes y con el fin de identificar hallazgos, metodologias
utilizadas y el alcance definido en investigaciones similares, se construy¢ la Tabla 8 que se
presenta a continuacion. Esta tabla resume los principales aspectos de las tesis doctorales

recientes que abordan temas similares a los tratados en este proyecto de investigacion:
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Estudios abordados en tesis doctorales sobre la insolvencia empresarial o similares

Autor (afio de publicacion) y
titulo

Profundidad
del estudio

Metodologia

Alcance y hallazgo

Aguilera (2018)
Un modelo global de prediccion

de quiebra con redes neuronales

Explicativo

Redes Neuronales
Artificiales (RNA)

Muestra: 220 empresas no financieras de Europa, Asia 'y Norte
América. Sector econémico: No especifica. Rango de analisis de
las variables (afios): 1990 a 2013. Hallazgo: Fue posible
predecir con éxito la quiebra de empresas mediante un modelo

global basado en la metodologia RNA.

Saleem (2019)
Riesgo de rentabilidad aplicado

a los modelos de prediccion de

Experimental

Analisis Discriminante
Mdltiple (MDA)

Regresion Logit

Muestra: 144 empresas de Pakistan (72 quebradas y 72 sanas).
Sector econdmico: Manufacturero. Rango de analisis de las

variables (afios): 1999 a 2013. Hallazgo: Se determind que los

quiebras. modelos tradicionales de Altman (1968), Ohlson (1980) y
Shumway (2001) requieren muestras grandes (conjunto de datos
amplio) para que su nivel de precision sea mayor.

Seijas (2019) Explicativo Regresién Logity Probit  Muestra: 1.357 créditos concedidos a compafiias micro y

Evaluacion y prediccion del
riesgo de crédito en una
institucion de microfinanzas

uruguaya.

Experimental

Modelos predictivos de
redes neuronales (MLP y
RBF)

pequefias de Uruguay. Sector econdémico: Comercial, Industrial y
Servicios. Rango de anélisis de las variables (afios): 2012 a
2016. Hallazgo: Se concluyé que la edad del emprendedor que
asume un crédito, asi como si es mujer y su ubicacién dentro del
territorio uruguayo son caracteristicas que disminuyen el riesgo de

impago.
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Autor (afio de publicacion) y
titulo

Profundidad
del estudio

Metodologia

Alcance y hallazgo

Erazo (2019)

Desarrollo de un modelo de
prediccion de riesgo de quiebra
empresarial para el sector
comercial del ecuador: Un

enfoque de regresion logistica.

Exploratorio
Descriptiva
Correlacional
Explicativo

Procedimental

Regresion Logit

Muestra: 280 compafiias del ecuador (140 sanas y 140
fracasadas). Sector econdmico: Comercial. Rango de analisis de
las variables (afios): 2012 a 2017. Hallazgo: La prediccién del
riesgo de quiebra empresarial se logré con mayor éxito un afio y
tres afios antes del suceso. Asimismo, las ratios financieras que
tienen un mayor impacto en la prediccion son: solvencia, tamafio,
rentabilidad, ventas sobre el activo total. Igualmente, como aporte
al conocimiento se establecieron los rangos de clasificacion del
riesgo (bajo, medio bajo, medio alto y alto) con base en los

resultados de las ratios.

Sordo (2021)

Herramienta de alerta temprana
para la prediccién de
insolvencias en empresas

constructoras de edificios

Procedimental

Arboles de Decisién

Muestra: 694 compafiias espafiolas (613 solventes y 81
insolventes). Sector econdémico: Construccién. Rango de anélisis
de las variables (afios): 2011 a 2019. Hallazgo: Prediccion de la
quiebra con tres afios previos al suceso demostrando que la no
utilizacion de ratios del estado de resultados no influye en la

precision del modelo.

Estrada (2021)

Factores determinantes de la
insolvencia empresarial: caso
aplicado a la bolsa mexicana de

valores.

Descriptivo
Explicativo

Correlacional

Regresion Logit y Probit

Muestra: 33 empresas que cotizan en la Bolsa de Valores de
México (BVM). Sector econémico: Comercial, Industrial y
Servicios. Rango de analisis de las variables (afios): 1993 a
2018. Hallazgo: Se encontrd que del mismo modo que se

incrementa la edad, tamafio, el tipo de cambio, el nivel de
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Autor (afio de publicacion) y
titulo

Profundidad
del estudio

Metodologia

Alcance y hallazgo

endeudamiento existe mayor oportunidad que se presente
insolvencia empresarial para las compafiias que se encuentran
listadas en la BVM. Por otro lado, un incremento del flujo de
efectivo, la rentabilidad y el riesgo pais entre otros, hace que sea

menos posible que se llegue a una insolvencia.

Del Castillo (2021)
Modelos de prediccion de
insolvencia: un analisis de
variables no financieras y de

seleccién muestral

Explicativo

Correlacional

Perceptrén Multicapas
(PMC)
Redes Neuronales
Acrtificiales (RNA)

Muestra: 40 clubes de fitbol de Espafia (Primera y Segunda
Division). Sector econdmico: Industria del Deporte. Rango de
analisis de las variables (afios): 2005 a 2016. Hallazgo: La
Responsabilidad Civil y el nivel de las ganancias de las compafiias
estd relacionada con la calidad de la informacién de indole
contable y no contable. Asimismo, utilizar informacion de dos
periodos previos al evento de insolvencia ubican al modelo global
con un alto grado de exactitud para la prediccion respecto a los

modelos especificos o centrados.

Ogachi (2021)
Andlisis de ratios determinantes
del desempefio financiero de

bancos cotizados en Kenia

Correlacional

Modelos ARIMA de series
temporales

Regresién Logit

Muestra: 12 entidades bancarias de Kenia. Sector econémico:
Financiero. Rango de analisis de las variables (afios): 2009 a
2018. Hallazgo: El mejor predictor del desempefio financiero de

las entidades bancarias es la rentabilidad.
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Autor (afio de publicacion) y
titulo

Profundidad
del estudio

Metodologia

Alcance y hallazgo

Kaur (2021)

Impacto de las dificultades
financieras, el poder del CEO y
compensacién en materia
ambiental, social y de
gobernanza (ESG) Desempefio:
basado en evidencia de

empresas del Reino Unido

Correlacional

Analisis Discriminante
Mudltiple (MDA

Muestra: 245 empresas del Reino Unido. Sector econdmico: No
especifica. Rango de andlisis de las variables (afios): 2006 a
2017. Hallazgo: Las compaiiias con dificultades financieras

reducen su gasto en Responsabilidad Social Empresarial (RSE).

Wahlstrgm (2021)
Ciencia de datos financieros
para explorar y explicar la

creciente cantidad de datos

Exploratorio

Explicativo

Analisis Discriminante
Multiple (MDA)

Muestra: Empresas noruegas pequefias y medianas (PYMES).
Sector econdmico: No especifica. Rango de anélisis de las
variables (afios): 2011 a 2018. Hallazgo: De manera empirica se
entregd evidencia de cdmo los controles estrictos que las normas
internacionales de informacion financiera (IFRS) ejercen sobre los
reportes contables generan un mejor desempefio para predecir las

quiebras de las compariias a partir de datos fiables.

Rasolomanana (2022)
Modelo de prediccion de
quiebras utilizando aprendizaje

automatico

Exploratorio
Explicativo

Procedimental

Machine Learning
Procesamiento de
Lenguaje Natural (NLP)

Muestra: Se tomaron 138 empresas de EOL Database (69 sanas y
69 quebradas). Sector econémico: Un total de 17 industrias que
incluyen la Construccion, Textil, Aérea, Comercial, Servicios
entre otras. Rango de andlisis de las variables (afios): 2004 a
2017. Hallazgo: Cuando se tienen datos escasos para el

entrenamiento de modelos y se incorporan variables mixtas dentro
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Autor (afio de publicacion) y
titulo

Profundidad
del estudio

Metodologia

Alcance y hallazgo

de los mismos, es recomendable el uso de redes neuronales para

predecir la quiebra en el corto plazo.

Shi (2022)

Analisis de prediccién de
quiebras: aplicacion del enfoque
Z-Score de Altman en la

industria aérea

Correlacional
Descriptivo

Explicativo

Anédlisis Discriminante
Mdltiple (MDA)
Regresion de Minimos
Cuadrados Generalizados
Factibles (FGLS)

Muestra: 99 aerolineas de Europa. Sector econémico: Industria
Aérea. Rango de andlisis de las variables (afios): 2011 a 2020.
Hallazgo: Para una aerolinea europea con un apalancamiento de
su deuda en aumento implica que sea mas probable que tenga
dificultades financieras. EI tamafio de la aerolinea es un factor
positivo para la prediccion de la quiebra, ya que las aerolineas de

mayor tamafio son menos propensas a sufrir riesgo de quiebra.

Seymore (2022)
Indicadores financieros de
riesgo de bancarrota en

entidades gubernamentales

Correlacional

Regresién Logit

Muestra: 88 municipios de los EE. UU. (44 municipios en
bancarrota y 44 que no se encontraban en bancarrota). Sector
econdmico: Entidades del Gobierno Local. Rango de analisis de

las variables (afios): 2003 a 2020. Hallazgo: El estudio arrojo

locales que las ratios de solvencia son los mejores predictores de la
bancarrota en entidades gubernamentales locales.
Zambrano (2022) Correlacional Regresion Logit Muestra: 398 compafiias de Espafia e Italia (173 espafiolas y 225

Factores explicativos del
desempefio financiero de las
empresas del sector de la piedra

natural en Espafia e Italia

Explicativo

italianas). Sector econdémico: Extraccion y Produccion de Piedra
Natural. Rango de analisis de las variables (afios): 2012 a 2020.
Hallazgo: La investigacion arroj6 que, como variable estudiada,

el tamafio de la empresa no influye para que se presenten
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Autor (afio de publicacién) y  Profundidad

titulo del estudio Metodologia Alcance y hallazgo
problemas financieros. Por el contrario, son relevantes las
variables de antigiedad y el endeudamiento que la empresa tenga.
Noguera (2023) Correlacional Arboles de Decision Muestra: 41 empresas de Madrid (Espafia). Sector econémico:
Big data en el anélisis Anélisis Cualitativo Agricola. Rango de analisis de las variables (afios): 2018 a
economico-financiero de la Comparativo (QCA) 2020. Hallazgo: Para el sector agricola se evidencia que la rigidez
empresa: Propuestas empiricas de las politicas financieras es una causal del fracaso, debido a que
en la prediccion del fracaso. no permite tener un mayor grado de flexibilizacion al momento de

presentarse turbulencia en el mercado. Adicionalmente, la
actividad productiva a la que se dedica cada compafiia es un factor

para considerar en la prediccion del fracaso.

Nota. En esta tabla se recopilan las investigaciones desde el afio 2018 hasta el 2023 por autores de diferentes nacionalidades, cuyos
enfoques metodoldgicos y alcances permiten conocer el amplio espectro sobre el cual se pueden desarrollar los estudios sobre insolvencia
empresarial y sus semejantes. Fuente: Murcia (2024). Disefio de un modelo econométrico de regresion logit predictivo: riesgo de

insolvencia en compariias colombianas de la seccion “N” de servicios.



124

Las aportaciones de los distintos autores, como se mostro en la Tabla 8, revelan que las
tendencias en la profundidad del estudio se fundamentan principalmente en un enfoque
explicativo, como es el caso de Aguilera (2018), Del Castillo (2021), Erazo (2019), Estrada
(2021), Rasolomanana (2022), Seijas (2019), Shi (2022), Wahlstrgm (2021) y Zambrano (2022).
En contraste, el nivel de profundidad experimental es menos comun, con Saleem (2019) siendo el
Unico autor que lo ha aplicado recientemente. En cuanto a los procesos de orden superior del
conocimiento, sélo tres estudios, promovidos por Erazo (2019), Rasolomanana (2022) y Sordo

(2021), han desarrollado soluciones alternativas, proponiendo nuevos modelos predictivos.

En cuanto a los sectores econdmicos analizados, es posible identificar que las
investigaciones principalmente abarcan actividades incluyendo comercio (Seijas, 2019; Erazo,
2019; Estrada, 2021; Rasolomanana, 2022), construccion (Sordo, 2021), mineria (Zambrano,
2022), transporte aéreo (Shi, 2022), agricola (Noguera, 2023), finanzas y banca (Ogachi, 2021),
industria del deporte (Del Castillo, 2021), manufactura (Saleem, 2019) y entidades
gubernamentales (Seymore, 2022). Ademas, dentro de los procesos de prediccidn, los modelos de
Machine Learning o Aprendizaje Automatico, especialmente la regresion de tipo logit, son

frecuentemente utilizados.

Respecto a la ubicacion geografica de los estudios, las muestras para efectuar las
observaciones provienen de diversas regiones, incluyendo Europa (Reino Unido, Noruega,
Espafia, Italia), Africa (Kenia), Asia (Pakistan) y América (Estados Unidos, México, Ecuador,
Uruguay). Ademas, los periodos abordados en las observaciones abarcan en promedio diez afios.
Sin embargo, a pesar de la amplitud de los datos analizados, la prediccién del riesgo de
insolvencia se logré con mayor éxito uno y tres afios antes del evento. Esto indica que la

efectividad del prondstico no necesariamente depende de un volumen mayor de observaciones

Ahora bien, la mayoria de los estudios para la construccion de modelos de prediccion
implementaron ratios financieras, lo que generd limitaciones. Estas ratios, al basarse en datos
historicos, no ofrecen perspectivas futuras de las compaiiias, limitandose a una vision del pasado
y omitiendo planes y estrategias empresariales futuras, lo cual es problemético debido a la
escasez de informacion relevante. Ademas, la revision de la literatura y los antecedentes

revelaron que los estudios previos se han concentrado en un grupo limitado de industrias. En
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particular, no se encontro evidencia de que, en Colombia, se hayan realizado investigaciones
recientes a nivel doctoral sobre el riesgo de insolvencia en compafiias cuya actividad econémica
pertenece a la seccion “N”, que comprende las Actividades de servicios administrativos y de

apoyo.

Finalmente, los modelos clasicos de prediccion de bancarrotas, como el propuesto por
Altman, han sido descartados para ciertos sectores econémicos debido a su obsolescencia y poca
precision, principalmente porque requieren actualizaciones con datos recientes y adaptaciones a
industrias y regiones especificas. Ante esta situacion, se hace necesario dar continuidad a los
estudios sobre la insolvencia empresarial a través de modelos de aprendizaje automético y
aprendizaje profundo, que han demostrado su precision y eficacia con éxito, como es el caso de la

regresion logit (Rasolomanana, 2022).

2.5. Marco Legal y Normativo.

El marco legal y normativo que sustenta esta investigacion se fundamenta en la
Constitucién Politica de Colombia (1991), particularmente en su Articulo 58, que establece la
funcion social de la empresa y reconoce la necesidad de protegerla como fuente de empleo y
desarrollo econdmico. Este principio es clave para comprender por qué el Estado colombiano ha

establecido mecanismos legales de apoyo a las empresas en situaciones de crisis financiera.

El principal referente normativo en materia de insolvencia empresarial es la Ley 1116 de
20086, la cual cred el Régimen de Insolvencia Empresarial en Colombia. Esta ley establece dos
procedimientos diferenciados: la reorganizacion, dirigida a empresas viables con dificultades
transitorias, y la liquidacién judicial, orientada a la pronta y ordenada disolucion de aguellas sin
posibilidad de recuperacion. La Ley 1116 busca preservar el tejido empresarial, proteger el
empleo y garantizar el cumplimiento de las obligaciones financieras dentro de un marco juridico

estructurado.

Las leyes y la Constitucion tienen un impacto significativo en situaciones de estrés
financiero y quiebra. La legislacion, en este contexto, actia como un marco que establece los

derechos y responsabilidades tanto de los deudores como de los acreedores en caso de
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dificultades financieras. En este sentido, es importante destacar que, segun lo establecido en el
articulo 58 de la Constitucion Politica de Colombia de 1991, se asigna a la empresa una
responsabilidad social, ya que representa una importante fuente de empleo y fomenta el
desarrollo econdémico. Por ello, la legislacion colombiana mantiene una posicién coherente en
cuanto a la salvaguarda del empresario cuando enfrenta dificultades, utilizando herramientas
legales como la reestructuracion y los convenios de pago para brindar apoyo en momentos de

crisis (Gutiérrez y Cardenas, 2023).

Por consiguiente, a través de la Ley 116 (2006) el Congreso de la Republica de Colombia
busco establecer el Régimen de Insolvencia Empresarial, cuya finalidad es proteger y preservar
las empresas dada su importancia en la generacion de puestos de trabajo (Rodriguez, 2019). Para
ello, se definieron dos mecanismos a los que las compaiiias en estado de insolvencia pueden
acogerse: el proceso de reorganizacion y el proceso de liquidacion. El primero permite preservar
las empresas viables, poniéndolas en una situacion de reestructuracion financiera y comercial; el
segundo, para las empresas no viables, busca aprovechar el patrimonio de los deudores, llegando
a la liquidacion empresarial en el menor tiempo posible y con las mejores garantias. Para que una
empresa se considere en estado de insolvencia y pueda acogerse a dicha normativa, debe cumplir
con uno de los siguientes criterios: a) experimentar un cese o suspensién de pagos, o b) demostrar

una incapacidad para cumplir con sus obligaciones financieras (Correa y Lopera, 2019).

Asimismo, la normativa establecio que la Superintendencia de Sociedades sera
responsable de manejar los casos de insolvencia empresarial, tanto para empresas nacionales
como extranjeras, asi como para personas naturales que sean comerciantes y, de manera
preventiva, para los patrimonios autbnomos. Ademas, el juez civil del circuito correspondiente al
domicilio del deudor, en el caso de personas naturales comerciantes, estara encargado de estos
procesos. Para facilitar esta labor, la entidad puso a disposicion de los usuarios la plataforma

virtual denominada Modulo de Insolvencia y el Sistema Integrado de Informacion Societaria.

Ademas, es importante destacar que la legislacion y las leyes no solo afectan a los
individuos y empresas en situacion de insolvencia, sino que también tienen un impacto en la
economia en su conjunto. Una legislacion adecuada puede promover la reestructuracion y la
recuperacion econémica, mientras que una regulacién inadecuada puede llevar a consecuencias

negativas para todos los actores involucrados. Por lo tanto, segun investigaciones previas, existe
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un impacto significativo del papel de la aplicacion de la ley en el concepto de fracaso, bancarrota
e insolvencia (Farooq y Qamar, 2019; Katterbauer et al., 2023).

Cabe sefialar que, si bien este marco legal es solido en su estructura general, existen
limitaciones normativas al abordar sectores econémicos especificos, como el de servicios
administrativos y de apoyo (seccion “N” de la CIIU), debido a la falta de instrumentos
especializados que permitan una prediccion temprana del riesgo de insolvencia. Esto justifica la
necesidad de fortalecer la legislacion existente con herramientas analiticas y predictivas como la
desarrollada en esta tesis, que contribuyen a prevenir crisis financieras empresariales antes de que

se requiera la intervencion del aparato judicial.

En este capitulo se presento la fundamentacion tedrica de la investigacion, iniciando por
la exposicion de los antecedentes y el estado del arte del fendmeno de la insolvencia empresarial,
posteriormente se dieron a conocer las teorias explicativas que desde la revision de la literatura se
concluye por el autor que pueden tener relacién con el problema planteado en la investigacion.
Asimismo, se realiz6 una sintesis de los principales modelos de prediccion de insolvencia y el
tratamiento que la legislacion colombiana ha estipulado para hacer frente a las situaciones de
incumplimiento de obligaciones por parte de las empresas. Finalmente, se argument6 desde las
perspectivas teoricas de distintos autores la seleccion de las variables de estudio; esto a través del
tratamiento dado desde la eleccion del método estadistico, sector econdémico, rango de

observacion y las variables incorporadas en los modelos propuestos en investigaciones previas.
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CAPITULO 3. FUNDAMENTOS METODOLOGICOS Y RESULTADOS DE
INVESTIGACION.

En este capitulo se presenta el disefio metodoldgico de la investigacion, delineando de
manera detallada los procedimientos y técnicas utilizados para alcanzar los objetivos propuestos.
Inicialmente, se presenta la operacionalizacion de las variables, luego se describe la Matriz de
Congruencia, el nivel de profundidad que, segun Taxonomia de Bloom, corresponde al
procedimental y el disefio metodoldgico adoptado para este estudio, basado en el método
hipotético-deductivo, seguido por la recoleccion de datos para validar o refutar dichas hipétesis a
través de los instrumentos que incluyen el analisis documental, datos secundarios, matrices o
fichas de registro, la técnica del célculo y el analisis de indicadores mediante férmulas y

ecuaciones.

El enfoque adoptado en esta investigacion para la recoleccién de datos es de naturaleza
cuantitativa. Este enfoque permite una triangulacién de datos que refuerza la validez y la
fiabilidad de los resultados obtenidos. Para la seleccion de la muestra, se ha optado por un
muestreo no probabilistico o dirigido, adaptado a las caracteristicas y necesidades especificas
de la investigacion. En resumen, este capitulo establece una base metodologica sélida para la
investigacion, garantizando un proceso riguroso y estructurado para la obtencién de resultados

confiables y significativos.

3.1. Cuadro Operacionalizacion de variables.

En la Tabla 9 se presenta a continuacién la operacionalizacion de las variables de estudio,
definidas segun las dimensiones que componen el desarrollo de la investigacion. Esto se
fundamenta en el marco tedrico para abordar el objeto de estudio:



Tabla 9

Operacionalizacion de las variables de estudio
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Variable Tipo de variable Conceptualizacion Dimension Indicador o ratio financiera
Ratios Variables Las ratios financieras Solvencia S1. Apalancamiento financiero: Activo total /
Financieras Dependientes del son los cocientes que Patrimonio neto

Estudio permiten conocer la
relacion entre dos ) ) ) )
Cuya evolucion sera ) i S2. Ratio de solvencia: Activo total / Pasivo total
magnitudes o partidas
analizada a partir de la
contables para
aplicacién del modelo -
facilitar la ) i i
S3. Calidad de plazo de deuda: Pasivo Corriente /
interpretacién de la .
Pasivo total
gestion en las
compaifiias a través de
sus Estados S4. Cobertura de intereses: Utilidad Operativa /
Financieros. Intereses
Mediante el analisis
estadistico de tipo Liquidez L1. Liquidez corriente: Activo corriente / Pasivo

descriptivo,

corriente

129
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Variable

Tipo de variable

Conceptualizacion

Dimensién

Indicador o ratio financiera

correlacional,
factorial y de
normalidad, se
establecen las
variables
dependientes que
seran incorporadas al
modelo de regresion
logit con base en el
nivel de significancia
o relevancia para
determinar el riesgo

de insolvencia.

L2. Capital de trabajo frente al Activo Total: (Activo

corriente - Pasivo Corriente) / Activo total

L3. Capital de trabajo frente al Activo corriente: (Activo

corriente - Pasivo corriente) / Activo corriente

L4. Capital de trabajo frente al Pasivo corriente: (Activo

corriente - Pasivo corriente) / Pasivo corriente

Endeudamiento

E1. Nivel de endeudamiento: Pasivo total / Activo total

E2. Nivel de endeudamiento corto plazo: Pasivo

corriente / Activo corriente

E3. Nivel de endeudamiento largo plazo: Pasivo no

corriente / Activo total
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Variable Tipo de variable Conceptualizacion Dimension Indicador o ratio financiera
E4. Ratio de leverage (apalancamiento): Pasivo total /
Patrimonio neto
Rentabilidad  R1. Rentabilidad de activos (ROA): Utilidad neta /

Activo total

R2. Margen de la utilidad operativa: Utilidad operativa /

Ventas netas

R3. Margen de la utilidad bruta: Ventas netas - Costos /

Ventas netas

R4. Rendimiento del capital (ROE): Utilidad neta /

Patrimonio neto

Actividad

Al. Rotacion de activos totales: Ventas / Activo total
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Variable

Tipo de variable

Conceptualizacion Dimension

Indicador o ratio financiera

a) Antiguedad de

la compafiia

b) Tamafio segun
el total activos y

total patrimonio

Variables de Control
del Estudio

(Estas variables a
nivel metodoldgico
son de tipo
dependiente, no

obstante dentro de la

AZ2. Rotacion de activos fijos: Ventas / Activo fijo

A3. Participacion de la cartera sobre las ventas: Cuentas

por cobrar / Ventas

Financiacion

P1. Autofinanciacion: Resultados acumulados / Activo

total

P2. Equilibrio financiero: Patrimonio neto / Pasivo total

Mediante el analisis Edad
estadistico de tipo

descriptivo,

correlacional,

factorial y de

ED. Afios de existencia

normalidad, se
establece si las Tamafio

variables de control

T1. Logaritmo natural del valor del Activo total
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Variable Tipo de variable Conceptualizacion Dimension Indicador o ratio financiera
técnica de regresion  influyen o son
. . . T2. Logaritmo natural del valor del Patrimonio
logit se consideran ~ determinantes para la
variables de control)  prediccién del riesgo
de insolvencia.
Modelo Variable La prediccion lograda  Probabilidad ~ Funcion de Regresion logit disefiada a partir de los
economeétrico de Independiente del con el modelo de coeficientes definidos.
regresion logit Estudio regresion logit
. .y - Dicotomica: Insolvente o Solvente (1 0 0) % de acierto
predictivo permitira clasificar las

Concebido como el
instrumento que
genera la clasificacién

(solventes/insolventes)

compafias
colombianas cuya
actividad econdmica
hace parte de la
seccion “N” de
servicios en dos tipos:
Insolventes o

Solventes.

Nota. La operacionalizacion propuesta proporciona una estructura clara y sistematica para la definicion, medicion y analisis de las

variables involucradas en el fenémeno de estudio. Fuente: Murcia (2024). Disefio de un modelo econométrico de regresion logit

predictivo: riesgo de insolvencia en compaiiias colombianas de la seccion “N” de servicios.
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Las variables relacionadas en la Tabla 9, fueron dimensionadas de acuerdo con sus
aspectos de interaccion que se traducen en la identificacion de las ratios que representan el
contexto del estudio. De esta manera, estos indicadores proporcionan datos concretos y
cuantificables que pueden ser utilizados para construir y validar el modelo econométrico. Para la
construccion de las ecuaciones de las ratios financieras fue relevante el conocimiento
proporcionado a través del reconocimiento de estudios previos en los que se ha validado la

trascendencia de los indicadores financieros.

Es importante resaltar que, en este estudio, y especificamente para efectos de la
operacionalizacién de las variables, el modelo econométrico de regresion logit predictivo se
concibe como la variable independiente, en tanto actia como el instrumento analitico
encargado de procesar las razones financieras (variables dependientes) mediante el método de
méaxima verosimilitud, con el fin de estimar la probabilidad de insolvencia de cada empresa. La
variable resultante es dicotdmica y toma los valores de 1 (empresa insolvente) o 0 (empresa

solvente), segun el umbral de clasificacion previamente definido.

Ahora bien, se aclara que esta interpretacion metodoldgica, en la que el modelo se
considera como variable independiente, no contradice la logica interna del modelo logit como
técnica estadistica, donde las ratios financieras operan como variables independientes dentro de
la funcidn logistica. La distincion obedece a un enfoque epistemoldgico, en el cual el modelo
es tratado como el instrumento o “tratamiento” que permite analizar el comportamiento de las

razones financieras frente al fendmeno de insolvencia.

3.1.1. Matriz de congruencia

En la Tabla 10 a continuacion, se ilustra la matriz de congruencia, en la cual se plasma el
fruto del proceso reflexivo derivado de la interrogante de investigacion que enmarca la
problematica asociada al fendmeno de la insolvencia empresarial, ofreciendo una posible solucién
mediante la formulacion de hipétesis y objetivos orientados a su abordaje. Asimismo, se destaca la

coherencia entre los elementos mencionados y las variables de estudio:

134



Tabla 10
Matriz de congruencia
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Pregunta de investigacion

Hipétesis

Objetivo general

Objetivos especificos

Variables estudiadas

¢Cémo pueden las ratios
financieras con mayor
incidencia en la insolvencia de
compaiiias colombianas de la
seccion “N” de servicios ser
empleadas para predecir
eficazmente el riesgo de
insolvencia y mitigar sus

efectos?

Ho. El disefio de un
modelo econométrico
de regresion logit
aplicado al resultado
del andlisis de los
estados financieros
permite predecir el
riesgo de insolvencia
en compafiias
colombianas cuya
actividad econémica
hace parte de la
seccion “N” de
servicios (actividades
de servicios
administrativos y de
apoyo) con un grado
de acierto superior al

80%. Asimismo, la

Disefiar un modelo
econométrico de
regresion logit
predictivo para el
riesgo de
insolvencia de las
compafiias
colombianas cuya
actividad econémica
hace parte de la
seccion “N” de
servicios, aplicado a
los resultados del
analisis de los
estados financieros
mediante ratios
como variables

predictoras.

1. Determinar los
fundamentos teéricos
referenciales sobre la
prediccidn del riesgo de
insolvencia empresarial,
identificando enfoques
tedricos, modelos
economeétricos y
variables cominmente

utilizadas.

2. Preparar los datos
financieros de las
compafiias colombianas
de la seccion “N” de
servicios, reportados ante
la Superintendencia de
Sociedades, durante el
periodo 2016-2021, para

Ratios Financieras

Variables Dependientes del
Estudio

Modelo econométrico de

regresion logit predictivo

Variable Independiente del
Estudio

a) Antigtiedad de la compafiia

b) Tamafio segun el total activos

y patrimonio

Variables de Control del
Estudio
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Pregunta de investigacion Hipétesis Objetivo general Objetivos especificos Variables estudiadas
antiguiedad y/o el su uso en el modelo
tamafio de la predictivo.

compafiia son
variables que influyen
de manera
significativa en la
materializacion del

riesgo de insolvencia.

Hi. El modelo
economeétrico de
regresion logit
aplicado al resultado
del andlisis de los
estados financieros no
permite predecir el
riesgo de insolvencia
en compafiias
colombianas de la
seccion “N” de
servicios (actividades
de servicios

administrativos y de

Disefar tres alternativas
del modelo econométrico
de regresion logit,
basadas en ratios
financieras y variables de
control, para la
prediccion del riesgo de
insolvencia en las
compafiias colombianas
de la seccion “N” de

servicios.

Validar la capacidad
predictiva de los modelos
logit propuestos,
seleccionando aquel con
mejor grado de ajuste
mediante pruebas

estadisticas apropiadas.
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Pregunta de investigacion

Hipotesis

Objetivo general Objetivos especificos

Variables estudiadas

apoyo) con un grado
de acierto superior al
80 %, o bien, la
antigtiedad y/o el
tamarfio de la
compafiia son
variables que no
influyen de manera
significativa en la
materializacion del

riesgo de insolvencia.

Interpretar los resultados
del modelo logit
seleccionado para
identificar los factores
financieros asociados al
riesgo de insolvencia en

las compafiias analizadas.

Proponer acciones de
intervencion financiera,
orientadas a prevenir la
insolvencia empresarial y
fortalecer la toma de
decisiones estratégicas en
el sector de servicios
administrativos y de

apoyo.

Nota. De acuerdo con lo definido en la hip6tesis, fueron consideradas las ratios de antigliedad y/o tamafio de la compafiia con el fin de identificar
su influencia en el riesgo de insolvencia. Fuente: Murcia (2024). Disefio de un modelo econométrico de regresion logit predictivo: riesgo de

insolvencia en compariias colombianas de la seccion “N” de servicios.
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3.2. Disefio metodoldgico.
3.2.1. Método racional de analisis

El método racional de analisis seleccionado, aplicable al objeto de estudio, fue el
deductivo. Este método de conocimiento se fundamenta en la obtencion de un saber relevante en
funcién de una ley o teoria universalmente aceptada (desde la teoria a los hechos o causas de un
fendmeno), es decir, que parte desde la aceptacion de una idea general para finalmente llegar a
una idea particular (Sanchez et al., 2018). Dado que la investigacion desarrollada tiene un
enfoque cuantitativo, se busca predecir el fendmeno de insolvencia empresarial para las
compaiiias colombianas cuya actividad econdémica hace parte de la seccion “N” de servicios. Para
ello, es necesario describir, explicar, comprobar o confirmar las causas que provocan el

fendmeno de insolvencia empleando técnicas matematicas.

En una investigacion de indole cuantitativo, se da por entendido que la estadistica estara
presente en el desarrollo de ésta, poniendo en practica mediciones y analisis que permiten
determinar predicciones o patrones que resultan del fenémeno de estudio; del mismo modo,
culminadas las actividades concernientes a la labor investigativa, los logros apuntan a la
prediccion, control y obtencion de resultados que motiven a multiplicar lo aprendido acerca del
fendmeno de estudio (Polania et al., 2020). Es asi como, la adquisicién del conocimiento se ha
planteado de tal forma que, la ruta l6gica del procedimiento sea: primero, partir de lo general, en
este caso el fenomeno de insolvencia visto desde las bases teoricas; para luego, enfatizar en lo
particular asociado a las posibles causas desde la 6ptica financiera, iniciando desde los resultados
de la medicion con ratios que son el fundamento del disefio del modelo predictivo de tipo logit.
Es decir, que el camino propuesto pasa por las leyes o las teorias que van desde los postulados,
teoremas, leyes o principios, los datos a los resultados como lo expone el método deductivo
(Hernandez y Mendoza, 2018).

3.2.2. Definicion del enfoque, disefio y tipo de investigacion de la tesis.

El nivel de profundidad sobre el cual se rige la investigacion, de acuerdo con la

Taxonomia de Bloom es el procedimental, que forma parte del proceso cognitivo de orden
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superior denominado crear (Bloom, 1990). Lo anterior, apoyado en el objetivo definido para el
desarrollo de la investigacion, el cual parte por disefiar un modelo econométrico de regresion
logit predictivo para el riesgo de insolvencia de las compariias colombianas de la seccion
“N” de servicios; haciendo necesaria una aplicacion de conocimientos y teorias existentes como
las expuestas por Altman (1968), Beaver (1966), Ohlson (1980), Arroyave (2018), Vukovi¢ et al.
(2020), Dabag y Sheikhbeiglou (2021), Garcia (2022), Mousavi et al. (2023), entre otros. Para
ello, se optd por aprovechar las bondades de la técnica multivariante de analisis estadistico de
regresion logit, generando una propuesta estratégica para la prediccién del riesgo de insolvencia.
En ese orden de ideas, el fruto del trabajo de investigacion se convierte en una herramienta

innovadora para un subsector especifico de la economia colombiana.

Ademas, la aplicacion de la regresion logit que se efectla sobre los resultados del
diagnostico o analisis obtenido a partir de las ratios calculadas sobre las partidas de los estados
financieros a través de la seleccion de variables predictoras, se convierte en una actividad practica
que se integra con facilidad en los modelos de control y gestion de las organizaciones; ya que, la
determinacion de las ratios financieras es una tarea frecuente dentro del diagnostico empresarial.
Igualmente, utilizar la informacion financiera existente como insumo principal para la prediccion
del riesgo de insolvencia toma mayor relevancia para el entorno organizacional, debido a que no
solo reflejan la realidad financiera de las compafiias, también manifiestan las causas sobre las que
se configura el fendmeno de insolvencia financiera empresarial para el contexto del subsector

"N" de servicios (actividades de servicios administrativos y de apoyo).

Por ultimo, la generacion de nuevas interacciones a partir de lo ya conocido tiene
viabilidad y practicidad en esta investigacion para el nivel de profundidad del conocimiento de
tipo procedimental, porque las partes requeridas para el logro de la creacion de conocimiento
como la informacion financiera y el instrumento estadistico han demostrado su fiabilidad como lo
muestran los resultados de las investigaciones previas. Es asi, como la regresion logit siendo una
técnica estadistica que pertenece al campo de la econometria, es una herramienta utilizada en el
modelado y analisis de la relacion de las variables predictoras (ratios financieras) y la variable
dependiente de naturaleza dicotdmica (empresa solvente o insolvente) como se argumento en el

apartado del marco teorico.



140

Previo a la definicién del método especifico aplicado en la investigacion, es primordial
exponer que el sustento epistemoldgico o pragmatismo sobre el cual se fundamenta la produccién
del conocimiento del objeto de estudio es el positivista. Las caracteristicas positivas que derivan
del estudio y que se encuentran asociadas al positivismo son: la busqueda del conocimiento
objetivo; la cuantificacion de los datos a partir de las variables de estudio; la aplicacion de un
modelo econométrico de regresion multiple de tipo logit que se apoya en la estadistica aplicada;
la neutralidad que el autor y propiamente desde su ambito como investigador ha tomado

excluyendo los juicios de valor propios e influencias (Hernandez et al., 2018).

Ahora bien, el método que mejor se adecua al tipo de investigacion y en términos
puntuales, aquel que beneficia a la consecucion de los objetivos especificos, es el método
especifico hipotético-deductivo. El hipotético-deductivo considerado como la idea misma de
hacer ciencia, una filosofia del pensamiento, que como método es Util para abordar la ciencia o
probar las hipétesis propuestas (De la Cruz, 2020). Para Reyes y Sandoval (2021), las
metodologias de tipo cuantitativo tienen su origen en el método hipotético deductivo, resaltando
la necesidad de hallar patrones en los fendmenos de indole social, asi como la manera en que se

relacionan las variables que explican las causas de estos.

Ademas, la puesta en practica del método hipotético deductivo inicia con la formulacién
de hipdtesis originadas desde la teoria o postulados académicos, la operacionalizacion de las
variables de estudio, su andlisis interpretativo frente a las causas del fendmeno de estudio, la
recoleccion de los datos, su posterior procesamiento para finalmente obtener la informacion
significativa y vital en el ejercicio de la comprobacion de las hipétesis consideradas en la
investigacion (Monje, 2011). Adicional, de acuerdo con Rodriguez y Pérez (2017), dentro de la
clasificacion de los métodos de investigacion y atendiendo el proposito de esta, el hipotético-
deductivo hace parte de los métodos para construccion del conocimiento; encontrandose en linea,
la eleccién metodoldgica con el nivel de profundidad de la investigacion desde el nivel
procedimental que forma parte del proceso cognitivo de orden superior denominado crear segin

la Taxonomia de Bloom (1990).

Posterior a la definicion del método especifico, es preciso determinar los métodos
generales que surgen a partir de la definicion del tipo de investigacion presentada, buscando
extraer los postulados tedricos de las variables de estudio sobre las cuales se fundamenta el
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problema de investigacion (Carrasco, 2005). Para ello, se plantea por el autor que los métodos
generales que sirven de apoyo al método especifico son el correlacional, descriptivo, explicativo
y no experimental. Lo anterior, se puede sustentar con arreglo a lo mencionado por Hernandez y
Mendoza (2018), siendo posible que una investigacion se inicie como exploratoria,
posteriormente tome una postura descriptiva y correlacional, por Gltimo, terminar teniendo

caracteristicas explicativas.

El estudio toma una postura correlacional, toda vez que se pretende determinar la
relacién causal que existe entre las variables independientes (razones financieras, edad y tamafio
de la empresa) en la deteccién del riesgo de insolvencia, permitiendo clasificar en dos grupos a
las empresas por medio de la dicotomia (empresas solventes o insolventes) (Erazo, 2019). Este
método es el apropiado para este estudio, ya que el proposito es examinar la relacion entre las
variables independientes, indicadores financieros seleccionados, y la variable dependiente,
probabilidad de insolvencia (Seymore, 2022). El enfoque correlacional utilizado es la regresién
logit, el cual proporciona una “manera de entender matematicamente las relaciones e
interacciones entre las variables en un estudio” (Limberg et al., 2021, p. 147). Retomando a
Seymor (2022), el estudio correlacional se ajusta de manera adecuada al desarrollo de la
investigacion, debido a que se presentan mas de una variable independiente que explicaria el

comportamiento de la variable dicotémica dependiente (compafiia solvente o insolvente).

La investigacion no tiene un enfoque experimental, “dado que no se manipularon a las
variables independientes, sino que solamente se observara el fendbmeno tal y como se presenta en
su contexto natural en un periodo corto de tiempo” (Estrada, 2021, p. 19). Adicionalmente, no fue
seleccionado el método experimental, ya que por parte del autor no se efectla intervencion y/o
modificacion alguna sobre los datos, de manera que no se busca realizar un experimento. Del
mismo modo, los datos utilizados pertenecen a una base de histéricos que mantiene la idoneidad
de las cifras desde una fuente gubernamental que genera la confianza suficiente sobre la
integridad de las cifras, en donde se aplica un proceso de transformacién por medio de los

coeficientes determinados a partir de las ratios financieras.

Siendo la investigacion de tipo cuantitativa y considerando el enfoque no experimental, se
resalta que la labor del autor es observar y medir el fendmeno de estudio tal como se desarrolla

en su ambiente normal a través de las variables definidas para luego efectuar un analisis
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(Hernandez y Mendoza, 2018). Quiere decir esto, que las observaciones se dan sobre hechos o
situaciones presentadas como los resultados de la gestion empresarial, traducida en los hechos
econdmicos que la actividad contable ha plasmado en los estados financieros a través de sus

técnicas en cada una de las cifras de las partidas.

En la investigacion no experimental se presentan dos tipos de clasificaciones para el tipo
de disefio que se basan en la “dimension temporal o el nimero de momentos o puntos en el
tiempo en los cuales se recolectan datos” (Hernandez et al., 2017, p. 108). Estas categorias para el
tipo de disefio corresponden a: disefios de tipo transeccionales o disefios de tipo longitudinales.
En el caso de la investigacion con disefio transeccional o transversal, su distincion estd dada,
porque las mediciones en torno al objeto de estudio se realizan en un solo y Unico momento; por
otro lado, en el tipo longitudinal las mediciones son efectuadas en distintas ocasiones, ya que se
requiere encontrar las inferencias, cambios, determinantes o consecuencias del fendmeno durante

diferentes periodos (Hernandez y Mendoza, 2018; Reyes y Sandoval, 2021).

Retomando lo expresado anteriormente, para el desarrollo del objeto de estudio son
aplicables los dos tipos de disefio. En ese orden de ideas, el disefio del proceso investigativo se
torna transaccional en consideracion al analisis de una serie de compafiias pertenecientes a un
sector especifico de la economia cuya situacién financiera para un momento especifico, en
este caso el afio 2022 es de insolventes, para lo que se tom6 como insumo el reporte de
solicitudes de insolvencia empresarial emitido por la Superintendencia de Sociedades. A su vez,
el disefio es de tipo longitudinal de la clase panel, dado que de la serie 0 grupo de compafiias se
debe analizar como se han comportado las variables independientes (las razones financieras) en
distintos periodos o afios. La clase panel se pone de manifiesto, debido a que los casos (las
compafiias sujetas a observacion dentro del estudio) son siempre los mismos para cada una de las

mediciones (Hernandez y Mendoza, 2018).

Dankhe (1986) propone que un estudio de tipo descriptivo pretende pormenorizar un
fendmeno de estudio, detallando las propiedades relevantes. Para Herndndez et al. (2014) la
investigacion descriptiva es aquella que:

Busca especificar las propiedades, las caracteristicas y los perfiles de personas, grupos,
comunidades, procesos, objetos o cualquier otro fendmeno que se someta a un analisis. Es

decir, inicamente pretenden medir o recoger informacién de manera independiente o
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conjunta sobre los conceptos o las variables a las que se refieren, esto es, su objetivo no es
indicar cémo se relacionan éstas (p. 92).

Es por ello, que el estudio investigativo presentado por el autor, en parte también es de tipo
descriptivo, toda vez, que se realiza una identificacion y analisis de la data financiera de las
compafiias colombianas pertenecientes al sector servicios para atender la necesidad del objeto del
trabajo investigativo frente a la prediccion del riesgo de insolvencia.

Debido a que, se pretende predecir la insolvencia en un sector especifico de la economia,
se hace necesario conocer las causas que condicionan el evento. Es asi, como la identificacion de
la ratio financiera de mayor incidencia sobre el riesgo de insolvencia permitira definir las
estrategias que desde la planeacion financiera de las compafiias permita contrarrestar el riesgo de
ser victimas de esta problematica. Acorde con Hernandez y Mendoza (2018) la investigacion
realizada es de tipo explicativa, generando un proceso de mayor impacto respecto al estudio
descriptivo, porgue se busca poner en evidencia las razones por las que se presenta el fenémeno
social (riesgo de insolvencia) por medio de la relacion entre las variables independientes (ratios o

coeficientes financieros) y la variable dependiente (dicotomica: compafiia solvente o insolvente).

Finalmente, para el disefio metodoldgico se construyd la Tabla 11 con el objetivo de dar a
conocer la relacion e identificacion de cada uno de los instrumentos definidos para el desarrollo

de la investigacion:

Tabla 11

Matriz de relacion de las dimensiones e instrumentos aplicados a las variables de estudio

Variable Dimension Instrumentos y enfoque
Variables Dependientes Solvencia, Liquidez, 1. Analisis documental: herramienta adecuada para
Ratios Financieras Endeudamiento, la seleccion de las ratios financieras que han sido
Rentabilidad, Actividad y mejores predictoras de la insolvencia a partir de

Financiacion. investigaciones previas.
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Variable Dimensién

Instrumentos y enfoque

Datos secundarios: obtencion de las partidas
contables contenidos en el balance general y estado
de resultados de las compafiias.

Matriz o ficha de registro: documento en el que
de manera estructura se organiza la informacion
financiera en este caso las partidas contables que
componen los estados financieros.

Técnica del célculo, andlisis de indicadores,
férmulas y ecuaciones: requerida para la
obtencion del resultado de la aplicacion de cada
uno de los indicadores a partir de los datos
suministrados por las partidas contables.

Variable de Control Edad y Tamafio
a) Antigiiedad de la
compafiia.
b) Tamafio segun el total

activos y total patrimonio

Datos secundarios: obtencion de la informacion
correspondiente a la edad de las compafiias (afios
de funcionamiento) y el valor de los activos y el
patrimonio contable.

Matriz o ficha de registro: documento en el que
de manera estructurada se organiza la informacion
correspondiente a la edad y las partidas contables
del Activo y Patrimonio.

Técnica del célculo, andlisis de indicadores,
férmulas y ecuaciones: requerida para la
obtencidn de la edad de la compaiiia (afios de
existencia) a partir de la suma de los afios en
funcionamiento y de los valores del logaritmo
natural aplicado a partidas del Total Activoy

Patrimonio.

Variable Independiente Probabilidad
Modelo econométrico
de regresion logit
predictivo
(dicotémica, categérica o

dummy)

Técnica del calculo, andlisis de indicadores,
férmulas y ecuaciones: definicion a través de
las técnicas estadisticas de los coeficientes que
integraran la funcidn de regresion logit que
componen el disefio del modelo de prediccion de

insolvencia (condicionado al proceso de
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Variable Dimension Instrumentos y enfoque
Riesgo de insolvencia seleccidn de las variables dependientes y de
financiera (Insolvente y control segln su nivel de incidencia sobre la
Solvente) insolvencia).

Nota. Siendo un estudio cuantitativo y el método especifico seleccionado es el hipotético-deductivo, toma
protagonismo en la instrumentacion la técnica del calculo, analisis de indicadores, formulas y ecuaciones.
Para efectos metodoldgicos y de operacionalizacién de variables, el modelo econométrico de regresién logit
predictivo se considera como la variable independiente del estudio, en tanto actua como instrumento
analitico. Las razones financieras, por su parte, se tratan como variables dependientes, cuyo comportamiento
se evalula a través de dicho modelo Fuente: Murcia (2024). Disefio de un modelo econométrico de regresion

logit predictivo: riesgo de insolvencia en compaiiias colombianas de la seccion “N” de servicios.

En la Tabla 11, se relacionaron cada uno de los instrumentos que se convierten en las
herramientas para la recoleccion de los datos, la determinacion de los calculos y la consecucion
de los objetivos propuestos a partir de las variables de estudio y sus correspondientes
dimensiones. La técnica del calculo, andlisis de indicadores, férmulas y ecuaciones fue crucial
dentro de cada una de las fases a ejecutar, ya que como se menciond la investigacion desarrollada
es de indole cuantitativa. Estos instrumentos, asi como el enfoque de recoleccion de datos se

detallan en los siguientes apartados.

3.2.3. Definicién de métodos, técnicas e instrumentos de obtencién de datos.
3.2.3.1. Enfoque de recoleccion de datos

En la seleccidn del enfoque de recoleccion de datos se eligio el enfoque mixto
(cuantitativo y cualitativo). Para ello, como parte del enfoque cualitativo para la recoleccion de
informacion, se implementd el método del analisis documental, el cual fue seleccionado, ya que
faculta al investigador en la exploracion exhaustiva de textos y documentos del tipo hojas de

calculo, reportes contables, informacion financiera, revistas cientificas, libros, base de datos
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oficiales, entre otras. Esta técnica se fundamenta en la recopilacion de informacién que puede
originarse de material bibliografico, centros de documentacion, hemerotecas y bibliotecas a
través de una postura de lectura critica (Baena, 2017; Cabezas et al., 2018; Polania et al., 2020).
Adicionalmente, la técnica de investigacion “implica la revision y evaluacion sistematica de
documentos escritos, tales como informes, transcripciones, registros y publicaciones, con el
objetivo de obtener informacion y comprender mejor un fendmeno o un problema especifico”
(Medina et al., 2023, p. 30).

La técnica de anélisis documental es Util al momento de obtener informacion de las
variables objeto de estudio, proporcionando una vision holistica para abordar la problematica,
logrando una profundizacidn en el conocimiento acerca del fenémeno, permitiendo una postura
de integracion, corroboracion y critica (Useche et al., 2019). Considerando que el método elegido
es el hipotético deductivo es habitual que la informacién pueda provenir de fuentes
contemporaneas como los registros de big data (Reyes y Sandoval, 2021) para este los datos que

provienen de una fuente oficial como la Superintendencia de Sociedades de Colombia.

La informacion requerida para la investigacion es adquirida a través de una fuente
secundaria conformada por bases de datos, documentos y archivos que hace alusion a la
investigacion documental (Sanchez et al., 2018). En este caso, fueron consultados repositorios de
articulos cientificos que incluyeron los portafolios de Taylor & Francis Group, Semantic Scholar,
Springer, Science Direct y MDPI; asi como la consulta directa a los sitios web de las revistas
cientificas con publicaciones referentes al tema de investigacion, con este insumo se procedio a
identificar las ratios financieras, la metodologia, los resultados y conclusiones que diferentes
autores han presentado a través de sus publicaciones. Para la consecucion de las cifras contables,
se consultd el Sistema Integrado de Informacion Societaria que pertenece a la Superintendencia
de Sociedades de Colombia donde las compariias de manera regular y por exigencia legal
reportan su informacion financiera. Como base de datos el Sistema Integrado de Informacién
Societaria es fiable, ya que consolida la informacidn contable registrada en el balance general y el

estado de resultados.

Se empleo el enfoque de recoleccion de datos de tipo cuantitativo, ya que, dentro de las
actividades primordiales del proceso de investigacion es necesario realizar el anlisis de las cifras

a través de la estadistica, esto con objeto a determinar los patrones que revelan el
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comportamiento de la poblacion estudiada. Para ello, el enfoque cuantitativo asigna valores
numeéricos a ciertos aspectos o caracteristicas de un fenémeno o conjunto de datos y asi da
respuesta a la cuestion central del problema de instigacion contribuyendo a la comprobacion de la

hipétesis (Reyes y Sandoval, 2021).

En este contexto, posterior a la eleccion de las ratios financieras mediante las consultas de
investigaciones previas y la obtencion de la informacion contable por medio del analisis
documental a partir de los datos recolectados de la Superintendencia de Sociedades de Colombia,
se efectlan los calculos de las ratios de las dimensiones de solvencia, liquidez, endeudamiento,
rentabilidad entre otros, que fueron elegidas para integrar las variables independientes. Ahora
bien, tomando la informacién de una fuente oficial (Sistema Integrado de Informacion Societaria)
se da cumplimiento a los requisitos que debe reunir la recoleccion de datos para una investigacion
cuantitativa, los tres requisitos son: la confiabilidad, validez y objetividad (Hernandez y
Mendoza, 2018). Por ltimo, el enfoque cuantitativo es relevante para cumplir el objetivo general
de la investigacion sobre el cual se propuso el disefio del modelo econométrico de regresion logit,

el cual siendo un tipo de modelo probabilistico forma parte de la estadistica.

3.2.3.2. Desarrollo de los instrumentos de obtencion de datos.

Los procedimientos de instrumentacion acordes con el enfoque mixto (cualitativo y
cuantitativo) sobre la cual se encamina la investigacion demandan la utilizacion de tres tipos de
instrumentos que permitan recabar y medir los datos asociados a las variables de estudio de la
muestra elegida. En vista de que en las labores investigativas es posible contar con diferentes
métodos para la recoleccion de datos, los cuales son tan eficaces y beneficiosos como los
tradicionales cuestionarios o las escalas de actitudes, se han elegido los siguientes instrumentos:
a) datos secundarios (recolectados por otros investigadores), b) andlisis de indicadores,
férmulas y ecuaciones (Hernandez y Mendoza, 2018); y ¢) matriz o ficha técnica de registro
(Reyes y Sandoval, 2021).

En una secuencia logica, se parte por el analisis documental para la determinacion de las

variables apropiadas (ratios financieras y variables de control), continuando por la seleccion de la
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fuente de informacién, en este caso de datos secundarios, posteriormente se consolidan los datos
financieros en una matriz o ficha técnica de registro a partir de la cual se aplicara la técnica del
calculo para determinar el resultado de cada ratio financiera, luego el analisis de indicadores,
férmulas y ecuaciones se pone en practica para interpretar los resultados que posteriormente con
el uso de la estadistica contribuiran con la definicion del modelo de regresion logit para predecir

el riesgo de insolvencia. En la Figura 3, a continuacion, se presenta la forma como interacttan los

instrumentos dentro del desarrollo metodoldgico propuesto.

Figura 3

Representacion gréfica de la utilidad de los instrumentos

—

Enfoque de Recoleccion de Datos

(Mixto)
Cuantitativo
Blsqueda de
el G Obtencién de Ia
contribuya con la informacion
seleccl.on de las financiera sobre la S
variables lica | Calculo de los Disefio del modelo
independientes qr:?i;’: TBpaIIZiCZS Registro vEleEs G Gk predictivo de
(férmulas de las G I( Eotod estructurado de la una de las ratios y insolvencia a partir
ratios financieras) eneral y £s1ados informacion analisis de los la técnica
de Resultados) financiera. datos estadistica de la
) Artlc_ulos. Eie Sistema Integrado regresion logit.
investigacion y de Informacion
Tesis de nivel Societaria
doctoral.

————— Matriz o ficha

. Técnica del calculo, andlisis de
Datos secundarios A .
técnica de registro

indicadores, féormulas y ecuaciones
Nota. La figura presenta de manera gréafica la interrelacion entre el enfoque de recoleccion de datos,

Instrumentos

los pasos que se deben seguir como metodologia y los instrumentos. Fuente: Murcia (2024). Disefio
de un modelo econométrico de regresion logit predictivo: riesgo de insolvencia en compafiias

colombianas de la seccion “N” de servicios.
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Como se presento en la Figura 3, el anélisis documental de articulos cientificos,
investigaciones previas, libros y tesis doctorales referentes a la temética de riesgo de insolvencia
empresarial, que se han expuesto en el estado del arte y el marco tedrico permitieron la eleccion
de las variables independientes y de control. Para ello, la busqueda y el analisis se fundamenté en
documentos de alto impacto cientifico que lograran abarcar tanto a los autores destacados como
publicaciones recientes dando una mirada profunda y actualizada sobre el fenémeno de estudio.

En consecuencia y acorde con el objetivo general de la investigacion, se establecieron las
ratios financieras con sus respectivas partidas, asi como las variables de control denominadas
edad y tamafio. Asimismo, la Matriz o ficha de registro proporciona la herramienta para la
consolidacién de las cifras contables para que posteriormente por medio de estadistica se pueda
analizar, seleccionar y construir el modelo predictivo con aquellas ratios que tienen una
incidencia significativa sobre la problematica de la insolvencia. A continuacion, se detalla el uso
dado a cada uno de los instrumentos que permitieron construir la solucion a la problematica

objeto de investigacion:

3.2.3.2.1. Datos secundarios

La instrumentacion fundamentada en los datos secundarios “implica la revision de
documentos, registros publicos y archivos fisicos o electronicos” (Hernandez y Mendoza, 2018,
p. 291). En consecuencia, los datos de las partidas financieras del balance general y el estado de
resultados son obtenidos del Sistema Integrado de Informacion Societaria que pertenece a la
Superintendencia de Sociedades de Colombia, siendo una fuente de informacién pablica en la
cual se encuentra contenidos cada uno de los insumos que componen los indicadores, los cuales
forman parte de las dimensiones de solvencia, liquidez, endeudamiento, rentabilidad, actividad,
financiacion, edad y tamafio. Lo anterior, acorde con el proceso de operacionalizacion de las
variables en el que se han definido las dimensiones, indicadores y escala de medicién para cada
una de estas (Reyes y Sandoval, 2021). Esto apoyado en la consulta realizada en articulos
cientificos que incluyeron los portafolios de Taylor & Francis Group, Semantic Scholar,
Springer, Science Direct y MDPI; y los trabajos de investigacion previos de nivel de tesis

doctoral.
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Ahora bien, las partidas contables seleccionadas con base al analisis documental para cada
dimension definida en la operacionalizacion y sobre las que se aplicaran las ratios financieras

corresponden a.

e Solvencia: Activo total, Pasivo corriente, Pasivo total, Patrimonio neto, Intereses y
Utilidad operativa.

e Liquidez: Activo corriente y Pasivo corriente.

e Endeudamiento: Activo corriente, Activo total, Pasivo corriente, Pasivo no
corriente, Pasivo total y Patrimonio neto.

e Rentabilidad: Activo total, Patrimonio neto, Ventas netas, Costos, Utilidad
operativa y Utilidad neta.

e Actividad: Activo fijo, Activo total, Cuentas por cobrar y Ventas.

e Financiacion: Activo total, Patrimonio Neto, Patrimonio total, Resultados
acumulados.

e Edad: Afos de existencia de la compaiiia.

e Tamafo: Valor del Activo total y Valor del Patrimonio.

Por ultimo, en la Tabla 9 denominada operacionalizacion de las variables de estudio se
encuentra el cociente, formula o ecuacidn correspondiente a cada una de las ratios que integran

las ocho dimensiones.

3.2.3.2.2. Matriz o ficha técnica de registro

Por medio del instrumento de matriz o ficha técnica de registro se relacionan los datos
capturados de la fuente secundaria (Sistema Integrado de Informacion Societaria) realizando las
anotaciones de manera estructurada y organizada. A raiz de lo expresado por Useche et al. (2019)
para este instrumento no es imprescindible realizar la validacion, puesto que, no se usa para
realizar una medicion, unicamente es usado para registrar la informacion; no obstante, se requiere

verificar que la informacion de respuesta con certeza a las necesidades de la investigacion.
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3.2.3.2.3. Técnica del célculo, analisis de indicadores, formulas y ecuaciones

Un fendmeno o una variable de naturaleza multidimensional como sucede en el contexto
financiero para la prediccion de la insolvencia, en el que el rendimiento o la salud financiera de
una empresa puede considerarse una variable de este tipo, abarca aspectos como el
comportamiento de los ingresos, costos, rentabilidad, liquidez, entre otros; de este modo, las
variables pueden ser evaluadas mediante la utilizacion de uno o varios indicadores, los cuales
permiten establecer el valor de los distintos atributos a través de la aplicacion de una ecuacion o

una férmula (Hernandez y Mendoza, 2018).

De acuerdo con lo anterior, posterior al registro de los datos de las partidas contables a
través de la matriz de registro, se aplica la técnica del célculo para determinar el valor de las
ratios financieras para cada uno de los periodos por medio del panel de datos, los cuales pueden
llegar a tomar cualquier forma o atributo, que va desde valores negativos a positivos. Ahora bien,
con base en los resultados obtenidos se aplica el instrumento de analisis de indicadores, formulas
y ecuaciones a través de la estadistica descriptiva en pro de revelar el comportamiento de las
variables independientes y de control. Finalmente, se emplea la “estadistica inferencial relacional
a través de métodos de analisis factorial y regresion logit o logistica para obtener el modelo de
prediccion” (Erazo, 2019, p. 74).

En la elaboraciéon del estudio, como se menciond, fueron seleccionadas las ratios
financieras cuyas formulas se detallan en la Tabla 9; para la técnica estadistica se opto por la
regresion de tipo logit. La eleccidn de la metodologia estadistica de la regresion logit o logistica
multiple para el disefio del modelo de prediccidn se fundamenta en tres principales
justificaciones: 1) los hallazgos derivados de este tipo de modelos son faciles de comprender, 2)
el modelo tiene un gran poder de prediccion y al momento de contrastar sus resultados no genera
gran dificultad y 3) a diferencia de las técnicas de inteligencia artificial la regresion logit no

requiere un gran volumen de observaciones (Tamara et al., 2018).
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3.2.3.2.4. Modelo de regresion logit

Como se mencion6 en el marco tedrico, un modelo de regresion logistica representa una
herramienta probabilistica no lineal empleada para anticipar la probabilidad de ocurrencia de un
evento binario, es decir una situacion de la que solo se pueden esperar dos posibles resultados
mutuamente excluyentes como es el caso de predecir si una compariia puede presentar un estado
insolvencia financiera, para ello, si el modelo entrega como resultado el valor de uno, la
compafiia sera insolvente, pero si el valor es cero, no existe ningun riesgo (Kacer et al., 2019;
Pavlicko y Mazanec, 2022). Para ejecutar el modelo de prediccidn se requiere de las mediciones
obtenidas a partir de unas variables predictoras que, en el caso de este estudio corresponde a las
ratios financieras. La funcion elegida para el disefio del modelo de regresion logit para multiples
variables corresponde a:

1

b = e G Bt Bt Bk

Donde:
P; = Probabilidad de insolvencia (1 para insolvente o 0 para solvente)
e~ = Base del logaritmo natural
B, = Constante
B, -, fn = Peso de los coeficientes de regresion (variables explicativas)

X1, X5, ..., X,, = Valores que toma la ratio financiera de la empresa

De igual modo, la funcidn se puede presentar de manera simplificada asi:

b1
T 1 +e@
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Donde:

Zi=Po+ P1 Xy + B2 Xy + -+ B Xy

El peso de los coeficientes de regresion representados por B1,...,pn surgen a partir de la
identificacion de las ratios financieras con mayor incidencia sobre el fendmeno de insolvencia. Lo
anterior, conforme a la muestra determinada para la aplicacion del analisis y desarrollo de la

investigacion.

3.2.4. Determinacion de la muestra y su criterio de seleccion.

No existe una norma predefinida para determinar la dimension de la muestra, la cual esta
condicionada por la naturaleza de los datos y la hipotesis (Sharma y Paliwal, 2015). De acuerdo
con las caracteristicas de la investigacion planteada el tipo de muestreo que se ajusta a dicha
realidad es el no probabilistico o dirigido que corresponde a un subgrupo de la poblacion donde
la eleccién de los elementos u observaciones no depende de la probabilidad, sino de las
cualidades del trabajo investigativo (Herndndez y Mendoza, 2018). Dentro de las clases de
muestra no probabilistica existe una que, en situaciones donde la poblacion exhibe una notable
diversidad y la muestra es reducida, facilita la seleccion de observaciones que satisfagan los
criterios requeridos para la investigacion, restringiendo el conjunto de datos a aquellos que
cumplan con esas cualidades o atributo, la cual es denominada muestra no probabilistica
intencional (Otzen y Manterola, 2017). Es aqui donde intencionalmente fue seleccionada la
muestra con fundamento en lo estipulado en los trabajos de Altman (1968), Aleksanyan y Huiban
(2016), Valaskova et al. (2020), Papana y Spyridou (2020), Collu et al. (2020), Ptak-
Chmielewska (2021) y Roque y Caicedo (2022); y que se materializan en esta investigacion a

través del procedimiento que se describe en este apartado.

En la Figura 4 a continuacion, se presenta el proceso seguido para la seleccion de la

muestra de compafiias que obedece a un proceso de muestra emparejada o equilibrada para lograr



154

la misma cantidad de empresas insolventes que solventes, asi como lo exige la aplicacion de la

metodologia.

Figura 4
Proceso de seleccidn de la muestra

L Determinacion de la Muestra J

SECCION N Atlas de Insolvencia
Actividades de servicios Primer Trimestre 2022
administrativos y de apoyo 3.428 Empresas Insolventes
Primer Trimestre 2022 1
1.290 Empresas Solventes d h
Sector Servicios
1 1.086 Empresas Insolventes
Informacién Financiera - l
Reportada al SIIS 4 i
(mayor o igual a dos afios) SECCION N
46 Empresas Solventes Actividades de servicios

administrativos y de apoyo
137 Empresas Insolventes

Muestra

Informacion Financiera
Reportada al SIIS
(mayor o igual a dos afos)
46 Empresas Insolventes

¢,Cuenta con
Estados
Financieros
Reportados
al slis?

T Si No

‘ 59 Empresas Insolventes

78 Empresas Insolventes

Nota. La muestra total corresponde a 92 compafiias, de las cuales 46 compafiias se encontraban
solventes y 46 insolventes. Como criterio de seleccion de las compafiias insolventes era crucial
contar con la informacién financiera (estados financieros) reportada en el Sistema Integrado de
Informacion Societaria (S11S). Fuente: Murcia (2024). Disefio de un modelo econométrico de
regresion logit predictivo. riesgo de insolvencia en compaiiias colombianas de la seccion “N” de

Servicios.



155

Como se evidencio en la Figura 4, para la determinacion del universo y la muestra de las
compaiiias, se tomd como referente el resultado del informe denominado “Atlas de Insolvencia
de Colombia datos y cifras” del primer trimestre de 2022 publicado por la Superintendencia de
Sociedades de Colombia, en el cual se expone que al cierre del primer trimestre de 2022 se
gestionaron 3.428 procesos de insolvencia por parte de las compafiias colombianas. En donde
1.086 (universo) corresponden al sector servicios (representando un 31,68% del total de procesos
de insolvencia), siendo este el mas representativo. Dentro de las compafiias del sector servicios y
con base en la Clasificacion Industrial Internacional Uniforme de todas las actividades
econodmicas (CIIU) en su version cuatro, se seleccionaron 137 compaiiias en proceso de
insolvencia (poblacion), las cuales forman parte de la SECCION N cuya denominacion
corresponde a las Actividades de servicios administrativos y de apoyo que abarca desde las

diversas actividades de apoyo hasta las actividades empresariales generales.

A partir de las 137 compafiias se valido cuantas habian realizado el reporte de sus estados
financieros ante la Superintendencia de Sociedades de Colombia en el Sistema Integrado de
Informacion Societaria, encontrando que 59 compafiias tenian sus reportes en el portal web de la
entidad. Existiendo una prueba cientifica de que el riesgo de insolvencia se puede detectar o
predecir con mayor precision un afio antes de que sucediera el hecho (Altman, 1968; Roque y
Caicedo, 2022); no obstante, los modelos de prediccidn logran mejores resultados en el mediano
plazo (Du Jardin, 2017).

En consecuencia, los estudios de Collu et al. (2020), Papana y Spyridou (2020),
Fernandez et al. (2020), Gregova et al. (2020) y Ptak-Chmielewska (2021) tomaron tres periodos
o afos de informacion financiera para la ejecucion de sus investigaciones. Igualmente, como
mencionan Kuster et al. (2023) en el contexto empresarial dindmico, implica que las
proyecciones a largo plazo pueden enfrentar una mayor incertidumbre y variabilidad; para el caso
de intervalos temporales mas cortos, los modelos pueden capitalizar datos financieros recientes y
pertinentes, aumentando su precision al evaluar la situacion financiera actual y la posibilidad de
insolvencia de una empresa; por otro lado, un horizonte temporal de mediano plazo se ajusta a los
patrones habituales de planificacion y presupuesto empresarial, lo que hace que el modelo de

prediccion de insolvencia sea mas aplicable desde una perspectiva operativa y practica.
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Es por ello que, con fundamento en estudios previos se optd por asegurar que todas las
compafiias que forman parte del objeto de estudio cuenten con informacion financiera reportada
ante la Superintendencia de Sociedades por mas de dos afios, lo que implica que la informacion
financiera reportada sea mayor o igual a dos periodos contables (mayor o igual a dos afos)
previos a la fecha de emisién del informe de insolvencia de la Superintendencia de Sociedades
(informacion financiera reportada con anterioridad al inicio del proceso de insolvencia) en donde

se consagran los procesos de insolvencia activos al primer trimestre del afio 2022.

Con base en lo anterior se hallé que de las 59 compaiiias solo 46 (muestra) han reportado
su informacion financiera de cierre de afio de manera continua por dos 0 més periodos en el
Sistema Integrado de Informacion Societaria de la Superintendencia de Sociedades de Colombia.
Es decir, que se escogen las 46 compaiiias y sus dos periodos de informacion financiera de cierre
de afio que incluye el balance general o balance de situacion y el estado de resultados o estado de

ganancias y pérdidas para desarrollar el objeto de la investigacion presentada por el autor.

Ahora bien, se elige también a 46 compafiias que no presentan insolvencia para lograr la
muestra equilibrada o emparejada. Esto, con el fin de que se ajuste a la metodologia comunmente
empleada en la mayoria de los modelos convencionales y contemporaneos para predecir la
insolvencia o bancarrota (Kuster et al., 2023). Aunque la muestra se pueda percibir como
pequeria, en contraste con otros estudios no es muy distante, ya que se han presentado
investigaciones con 33 empresas donde solamente 16 presentaban problemas financieros y 17 no
(Estrada, 2021); 20 empresas (Colll et al., 2020; Issa et al., 2024; Toudas et al., 2024) y 50
empresas (Kuster et al., 2023).

3.3. Trabajo de campo

El desarrollo de esta investigacion requirio un proceso estructurado de recopilacion,
procesamiento y analisis de datos financieros con el propdésito de disefiar un modelo
economeétrico de regresion logit para la prediccion del riesgo de insolvencia en empresas
colombianas de la seccion “N” de servicios. Aunque no se realizo un trabajo de campo en el

sentido tradicional de recoleccion de datos primarios mediante encuestas o entrevistas, se ejecuto
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una metodologia basada en fuentes documentales oficiales que permitié extraer informacion
objetiva y confiable para el anélisis. En la Figura 5 a continuacidn, se presenta el cronograma del

trabajo de campo definido para el desarrollo de las actividades:

Figura 5
Cronograma del trabajo de campo

Actividad Responsable Recursos 2023 .
T1 T2 T3 T4

Fase 1: Recopilacién de datos Base de datos Superintendencia Financiera, Excel
Identificacién de empresas en estudio Investigador Sistema Integrado de Informacién Societaria
Extraccion y estructuracion de datos Investigador Software estadistico (Excel, R)
Fase 2: Andlisis de datos y modelado Software estadistico, literatura académica
Célculo de ratios financieros Investigador Férmulas econométricas, software estadistico R
Aplicacién del modelo logit Investigador R, validacion con datos reales
2024
T1 T2 T3 T4
Fase 3: Validacion y ajuste del modelo Comparacioén con datos histéricos
Contraste con empresas reales Investigador Base de datos Superintendencia Financiera
Ajuste de variables y recalibracién del modelo Investigador Software estadistico R, literatura econémica
Fase 4: Documentacion del trabajo de campo Procesadores de texto, normas de citacion
. Elaboracién del informe de resultados Investigador Reportes de software, tablas de resultados --
. Revisién de coherencia entre datos y modelo Investigador y Asesor Retroalimentacion del asesor
. Presentacion final del trabajo de campo Investigador y Asesor Documento final [Incorporar resultados en la Tesis] -

Nota. El tiempo definido se estimé en trimestres. Fuente: Murcia (2024). Disefio de un modelo econométrico
de regresion logit predictivo: riesgo de insolvencia en compariiias colombianas de la seccion “N” de

Servicios.

3.3.1. Procedimiento de recoleccion de datos

La recoleccion de datos se realizo a partir de los estados financieros de empresas
insolventes y solventes, reportados ante la Superintendencia de Sociedades de Colombia. La
seleccion de estas compafiias se fundamento en su disponibilidad de informacion para los

periodos contables comprendidos entre los afios 2016 y 2021, permitiendo un anélisis
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comparativo entre aquellas que enfrentaron dificultades financieras y las que lograron mantenerse

operativas.

3.3.2. Procesamiento y analisis de la informacion

Una vez obtenidos los datos financieros, se llevo a cabo un proceso de depuracion y
estructuracion utilizando Microsoft Excel, lo que permiti6 organizar las variables y calcular
ratios financieras clave. Posteriormente, los datos fueron analizados en R Studio, donde se

ejecutaron técnicas estadisticas avanzadas para la validacion del modelo predictivo, entre ellas:

« Matriz de correlacion: Para identificar relaciones entre variables y eliminar aquellas que

presentaban alta multicolinealidad.

o Regresion logit: Método econométrico utilizado para determinar la probabilidad de

insolvencia en funcién de las variables financieras seleccionadas.
e Curva ROC y AUC: Para medir la precision y capacidad predictiva del modelo.

e Pruebas de sensibilidad y especificidad: Para evaluar la efectividad del modelo en la

clasificacion de empresas solventes e insolventes.

3.3.3. Validacion del modelo y aplicacion de los resultados

El modelo econométrico disefiado alcanzé una precision del 85,71%, lo que valida su
aplicabilidad en la prediccion del riesgo de insolvencia en empresas del sector de servicios
administrativos y de apoyo. Este resultado permite que inversionistas, empresarios y reguladores
financieros utilicen el modelo como una herramienta de alerta temprana para la toma de

decisiones estratégicas y la mitigacion de riesgos.
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3.3.4. Limitaciones y Consideraciones Finales

Si bien el modelo present6 un alto nivel de precision, se identificaron ciertos desafios en
la recoleccidon de datos, como la disponibilidad parcial de informacion financiera en algunas
empresas Yy la ausencia de variables cualitativas que podrian influir en el riesgo de insolvencia.
No obstante, los ajustes metodologicos realizados durante el trabajo de campo permitieron
optimizar el modelo, asegurando su validez y confiabilidad en el contexto colombiano.

3.4. Aplicacion de los instrumentos.

En correspondencia con el enfoque cuantitativo y el disefio metodologico correlacional
explicativo adoptado en esta tesis doctoral, la aplicacion de los instrumentos se realizé de forma
sistematica y rigurosa, garantizando la coherencia entre los objetivos de investigacion, los

métodos empleados, las técnicas aplicadas y la poblacion-muestra seleccionada.
Instrumentos utilizados:

o Base de datos secundaria obtenida del Sistema Integrado de Informacion Societaria
(S1IS) de la Superintendencia de Sociedades de Colombia, que proporciond la

informacion contable historica necesaria para el anélisis.

e Matriz técnica de registro, elaborada en Excel, que permitié recopilar, clasificar y

organizar las variables financieras e independientes de las empresas objeto de estudio.

e Tecnica de analisis financiero, basada en la aplicacion de ratios e indicadores
financieros definidos en la operacionalizacion de variables, fundamentales para alimentar

el modelo logit predictivo de insolvencia.
Relatoria de la aplicacion:

Durante la aplicacion de los instrumentos se presentaron tanto aciertos como desafios.
Entre los aspectos positivos, destaca la alta disponibilidad de informacion secundaria, lo cual

facilité la construccion de una base de datos robusta y confiable, con un total de 1.248
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observaciones correspondientes a empresas del sector de servicios administrativos y de apoyo
empresarial, especificamente de la seccion "N" del CI1U colombiano. La matriz de registro
permitio controlar posibles inconsistencias, facilitando el calculo automatizado de ratios

financieras claves como ROA, margen bruto, nivel de endeudamiento y rotacion de activos.

Entre los aspectos negativos, se evidencid informacion incompleta en algunas empresas,
lo que exigi6 un proceso de depuracion que incluyd la exclusion de observaciones y, en ciertos
casos, la imputacion de valores promedio para conservar la integridad del andlisis. Asimismo, se
detect6 multicolinealidad entre algunas variables, lo cual fue solucionado mediante analisis
estadisticos complementarios y la exclusion de aquellas variables con VIF superiores a 2,
garantizando la estabilidad del modelo.

Acciones para la viabilidad y validez:

Aunqgue no se implementd una prueba piloto externa, si se realizaron validaciones internas
de tipo exploratorio para probar la funcionalidad de los instrumentos antes de su aplicacion final.
Estas pruebas incluyeron la evaluacion preliminar del desempefio del modelo logit con una
muestra parcial de los datos, asi como la verificacion de los supuestos estadisticos del modelo
(linealidad, independencia y ausencia de multicolinealidad). Estas acciones permitieron
corroborar la pertinencia y validez de los instrumentos, reforzando la confiabilidad de los

resultados obtenidos.

3.5. Procesamiento de la informacion.

El proceso de recopilacién de datos se llevo a cabo mediante la seleccion de estados
financieros de empresas colombianas de la seccion “N” de servicios, abarcando tanto
compafiias insolventes como solventes. Estos datos fueron obtenidos de registros oficiales, lo que
permitié una comparacion objetiva entre ambas categorias. Posteriormente, la informacion fue
transformada en variables cuantificables, mediante la seleccion de ratios financieras con
capacidad predictiva sobre el riesgo de insolvencia. Se utilizaron técnicas de analisis estadistico
para identificar las variables mas significativas y descartar aquellas que no aportan valor

predictivo.
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Para la transformacion y anélisis de datos, se utilizaron R Studio y Microsoft Excel,
herramientas que facilitaron la organizacion, limpieza y estructuracion de la informacion. En
Excel, se procesaron los datos iniciales, realizando célculos de ratios financieras y depuracion de
la base de datos. Posteriormente, en R Studio, se ejecutaron analisis estadisticos avanzados, como

la regresion logit, la matriz de correlacion y la validacion del modelo.

Para el procesamiento de la informacidn, se aplic6 un modelo econométrico de regresion
logit, el cual fue calibrado y validado en R Studio para medir su efectividad en la prediccion de
insolvencias. La precision del modelo alcanz6 un 85,71%, superando las expectativas iniciales y
demostrando su utilidad para multiples partes interesadas, como empresarios, inversionistas y

reguladores financieros.

El nivel de efectividad de las herramientas utilizadas fue alto, ya que el modelo permitié
diferenciar de manera clara las empresas con alto riesgo de insolvencia. Sin embargo, se
identificaron ciertas limitaciones, como la exclusion de variables cualitativas y factores externos

que podrian influir en los resultados.

3.6. Andlisis de los resultados en los datos obtenidos.
3.6.1. Analisis descriptivo

Para comprender la estructura de los datos obtenidos a partir de la aplicacion de las ratios
financieras definidas para el estudio y la comprension del comportamiento de estos, se aplican los
estadisticos de promedio, mediana, minimo, maximo y desviacion estandar. Estos estadisticos
descriptivos permiten comprender la distribucion y variabilidad de los datos, proporcionando una
base sélida para la interpretacion de los resultados y la identificacion de patrones relevantes en el
comportamiento financiero de las empresas analizadas. En la Tabla 12 a continuacion, se

presentan los resultados obtenidos.
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Variable Promedio Mediana Minimo Maximo Desviacion estandar
S1. Apalancamiento 15,17 1,63 -28,19 1217,67 126,87
financiero
S2. Ratio de solvencia 9,21 1,92 0,22 207 28,37
S3. Calidad de plazo de 0,57 0,60 0,00 1,00 0,35
deuda
S4. Cobertura de intereses 3,99 0,98 -1781,22 1192,07 249,35
L1. Liquidez corriente 23,33 1,62 0,01 1343,71 141,91
L2. Capital de trabajo
frente al Activo Total 0,15 0,16 -3,73 0,99 0,53
L3. Capital de trabajo 41,89 0,38 -184,38 1,00 19,27
frente al Activo corriente
L4. Capital de trabajo 2233 0,62 20,99 1342,71 141,01
frente al Pasivo corriente
E1. Nivel de 0,61 0,52 0,00 4,56 0,61
endeudamiento
E2. Nivel de 2,89 0,62 0,00 185,38 19,27
endeudamiento corto plazo
E3. Nivel de 0,25 013 0,00 1,66 0,31
endeudamiento largo plazo
E4. Ratio de leverage 1417 0,63 -29,19 1216,67 126,87
(apalancamiento)
R1. Rentabilidad de 0,02 0,01 -1.80 0,29 0,24

activos (ROA)
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Variable Promedio Mediana Minimo Maximo Desviacion estandar

R2. Margen de la utilidad

. -4,40 0,05 -408,27 4,64 42,59
operativa
R3. Margen de la utilidad 0,41 0,37 456 1,00 0,70
bruta
R4. Rendimiento del
capital (ROE) -0,29 0,04 -31,67 2,10 3,35
P1. Autofinanciacion 0,17 0,25 -3,80 0,99 0,63
P2. Equilibrio financiero 8,21 0,92 -0,78 206,00 28,37
Al. Rotacién de activos 1,01 0,42 0,00 7.80 1,48
totales
%%SR“""C'O” de activos 56,84 1,16 0,00 3641,13 382,08
A3. Periodo promedio de 1074 0,30 0,00 885,20 92,21
cobro
ED. Afos de existencia 24,10 21,5 6,00 58,00 13,04
T1. Logaritmo natural del 16,25 16,09 12,07 19,95 1,70
valor del Activo total
T2. Logaritmo natural del 1375 15,67 0,00 19,40 5,53

valor del Patrimonio

Nota. Los calculos de las ratios se efectuaron en el aplicativo Excel utilizando los datos de los
estados financieros publicados por la Superintendencia de Sociedades de Colombia y que son
recopilados de las compafiias cuya actividad econdmica forma parte de la seccion “N” de servicios.
Fuente: Murcia (2024). Disefio de un modelo econométrico de regresion logit predictivo: riesgo

de insolvencia en compaiiias colombianas de la seccion “N” de servicios.
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Los datos resultados obtenidos reflejan el conjunto de la situacion financiera de las 92
compafiias (46 solventes y 46 insolventes) que en resumen promedian valores positivos y
negativos como el rendimiento del capital, el margen de la utilidad operativa y el capital de
trabajo frente al activo corriente. Asimismo, existe una presencia de valores que por su nivel de
importancia son significativos como es el caso de la liquidez corriente cuyo promedio llega a un
23,33, la solvencia con un 9,21, la rotacion de los activos con 56,84 y el apalancamiento
financiero con un 15,17. Por otro lado, la desviacion estandar calculada muestra que las ratios de
apalancamiento financiero, cobertura de intereses, liquidez corriente, capital de trabajo frente al
pasivo corriente, la ratio de apalancamiento y de activos fijos presentan los valores mas altos,

siendo superiores a 100.

3.6.2. Identificacion de variables predictoras

Mediante el Valor Informativo IV (Information Value) se determina la capacidad de las
variables independientes (ratios financieras) para separar y clasificar correctamente los casos de
la variable dependiente (insolvencia) en sus diferentes categorias (empresa solvente e insolvente).
El IV es una medida especialmente utilizada en la construccion de modelos predictivos de
clasificacion binaria como los disefiados bajo la metodologia de regresion de tipo logit. En la
Tabla 13 a continuacién, se presenta el nivel de prediccion ofrecido por cada una de las variables

independientes:

Tabla 13

Valor informativo de las variables predictoras

Variable Valor informativo (1V) Nivel de prediccion

S1. Apalancamiento financiero 0.000 No es dtil

S2. Ratio de solvencia 0.000 No es Gtil
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Variable

Valor informativo (1V)

Nivel de prediccion

S3. Calidad de plazo de deuda 0.017 No es util
S4. Cobertura de intereses 0.056 Débil
L1. Liquidez corriente 0.000 No es util
L2. Capital de trabajo frente al Activo Total 0.090 Débil
Ic_sr.rii?]rt);tal de trabajo frente al Activo 0.068 Débil
Ic_:r.riCézri]pt);tal de trabajo frente al Pasivo 0.000 No es (il
E1. Nivel de endeudamiento 0.000 No es atil
E2. Nivel de endeudamiento corto plazo 0.068 Débil
E3. Nivel de endeudamiento largo plazo 0.025 Débil
E4. Ratio de leverage (apalancamiento) 0.000 No es dtil
R1. Rentabilidad de activos (ROA) 0.351 Fuerte
R2. Margen de la utilidad operativa 0.068 Débil
R3. Margen de la utilidad bruta 0.339 Fuerte
R4. Rendimiento del capital (ROE) 0.267 Moderado
P1. Autofinanciacion 0.021 Débil
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Variable Valor informativo (1V) Nivel de prediccion
P2. Equilibrio financiero 0.000 No es util
Al. Rotacidn de activos totales 0.043 Débil
A2. Rotacidn de activos fijos 0.000 No es util
A3. Periodo promedio de cobro 0.086 Débil
ED. Afos de existencia 0.241 Moderado

T1. Logaritmo natural del valor del Activo

total 0.000 No es (til

T2. Logaritmo natural del valor del

. . 0.000 No es til
Patrimonio

Nota. La interpretacion del IV es la siguiente: IV < 0.02: No util para la prediccion. 0.02 <1V <
0.1: Poder predictivo débil. 0.1 < IV < 0.3: Poder predictivo moderado. 0.3 < IV < 0.5: Poder
predictivo fuerte. IV > 0.5: Poder predictivo sospechosamente fuerte, posiblemente indicando
sobreajuste. Los datos corresponden a los valores de las ratios financieras aplicadas a los estados
financieros obtenidos de la Superintendencia de Sociedades de Colombia que han sido tratados con
la ayuda del software estadistico R. Fuente: Murcia (2024). Disefio de un modelo econométrico de
regresion logit predictivo: riesgo de insolvencia en compaiiias colombianas de la seccion “N” de

servicios.

Como se observa en la Tabla 13, los resultados obtenidos del calculo del Valor Informativo
indican que las variables que no son Utiles para ser incorporadas dentro del modelo predictivo
corresponden a: S1. Apalancamiento financiero, S2. Ratio de solvencia, S3. Calidad de plazo de
deuda, L1. Liquidez corriente, L4. Capital de trabajo frente al Pasivo corriente, E1. Nivel de
endeudamiento, E4. Ratio de leverage (apalancamiento), P2. Equilibrio financiero, A2. Rotacion

de activos fijos, T1. Logaritmo natural del valor del Activo total y T2. Logaritmo natural del
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valor del Patrimonio. Por otra parte, las ratios compuestas por la S4. Cobertura de intereses, L2.
Capital de trabajo frente al Activo Total, L3. Capital de trabajo frente al Activo corriente, E2.
Nivel de endeudamiento a corto plazo, E3. Nivel de endeudamiento a largo plazo, R2. Margen de
la utilidad operativa, P1. Autofinanciacion, Al. Rotacién de activos totales y el A3. Periodo

promedio de cobro presentan valores débiles de prediccion.

En definitiva, las mejores predictoras de acuerdo con el Valor Informativo de acuerdo con
las ratios calculadas sobre la informacion financiera de las compafiias cuya actividad econémica
forma parte de la seccion “N” de servicios son: R1. Rentabilidad de activos (ROA), R3. Margen
de la utilidad bruta, R4. Rendimiento del capital (ROE) y ED. Afios de existencia.

3.6.3. Andlisis de correlacién

El andlisis de correlacion es til para la identificacion de los niveles de relacion lineal
entre dos o mas variables. Con ello, se logra precisar si un aumento en una variable esta asociado
con un aumento o disminucion en otra variable. La relevancia del anélisis de correlacion radica
en la identificacion de sesgos, al igual que sus resultados pueden orientar en la deteccion de
variables que generan informacion reiterativa, es decir que su aporte es el mismo que el de otra
variable. Las correlaciones altas entre variables pueden introducir sesgos en las estimaciones de
los coeficientes, afectando la validez del modelo logit. Un analisis de correlacion permite
identificar y abordar estos sesgos potenciales, ya sea mediante la eliminacion de variables

correlacionadas.

En la Figura 6, a continuacion, se presentan los resultados del analisis de correlacion
donde los valores de la matriz van desde -1 a 1, donde un valor de 1 indica una correlacion

perfecta positiva, -1 indica una correlacion perfecta negativa, y 0 indica ninguna correlacion:
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Matriz de correlacion

Valores de la matriz de correlacion

A3 0.13
A2 024
Al 0.34
R4 014
R3 031
R2 013
R1 -0.47
54 -0.26
T2 | 0864
s
ED -0.18
E P2 028
E P1 -067
=
g E4 0.13
E3 0.36
E2 012
- [
L4 017
L3 012
L2 015
L1 017
83 0.08
s2 0.28
51 013
Insolvencia
\\Q’cﬁ}
\0'9

-0.02
-0.03
-0.07
0.03
0.02

-0.04

0.14
015
0.08
-0.04
-0.06
.
03
-0.02
012
-0.02
0.02
014
-0.02
-0.18

-0.04

-

-0.04
-0.07
-0.19
0.03
0.06

0.04

-0.04

021

-0.34

077
02
01

0.2

-0.04

0.28

v

0.08

0.12

017

0.18

-0.18

-0.08

017

-0.25

-0.08

016

0.16

0.2

011

-0.18

-0.55

0.18

0.09

023

-0.02

-0.05

0.12

0.01

003

0.02

0.01

0.01

0.11

0.19

01

011

-0.02

01

-0.03

-0.19

0.04

0.08

-0.14

0.19

043

0.18

022

0.39

02

028

0.14

0.16

-0.09

0.34

-0.19

02

014

0.15

N

0.04

0.09

-0.01

-0.01

032

0.01

-0.07

-0.05

0.12

077

021

168

-0.02 0.19 -0.01 0.02 -0.02 0.15 -0.04 -0.05 0.14 033 -0.76 0.3 - 0.09 0.05 -0.09 -0.04 -

-0.05 047 -0.04 031 -0.03 041 -0.07 0.06 -0.35 -0.33 0 -0.01 0.04 -01 0.04 0.58 -0.04

-0.12 0.46 -0.09 0.24 -0.07 -0.38 -0.19 012 035 037 -0.01 0.06 0.09 0.16 0.05 - 0.58 -0.09

0.01 012 0.01 03 - 0.05 0.03 -0.09 0.16 013 -0.01 0.07 -0.05 -0.02 - 0.05 0.04 0.05

-0.03 -0.18 -0.08 -0.04 0.03 014 0.06 01 022 012 013 021 -0.08 - -0.02 -0.16 01 0.09
0.02 02 0.01 -0.02 0.02 016 0.04 0.05 0.14 033 - 031 - -0.08 -0.05 0.09 0.04 -
0.01 -0.48 -0.32 015 -0.04 0.45 017 016 045 05 0.39 - 031 021 0.07 0.06 -0.01 03
0.01 -0.28 -0.01 -0.05 ] 0.22 0.03 0.14 0.16 0.31 0.39 0.13 -0.01 -0.01 0 -0.76

011 -0.56 0.05 024 015 0.53 013 011 0.16 045 014 022 0.16 -0.35 -0.35 014

0.1 - 0.07 -0.49 014 - 017 0.08 -- 0.31 0.5 0.33 0.12 013 037 033 033

019 009 012 021 008 016 006 - 011 008 014 016 005 01 009 012 006 005 Correlgcwn

1
01 -0.34 - 021 -0.04 0.33 - 0.06 013 017 0.03 017 0.04 0.06 0.03 -0.19 -0.07 -0.04 -

05

011 - 021 -064 -0.06 - 033 016 0.53 - 022 045 0.16 014 0.05 -0.38 041 015 o0
-0.02 012 -0.02 03 - -0.06 -0.04 0.08 -0.15 -0.14 0 -0.04 0.02 0.03 - -0.07 -0.03 -0.02
05

01 061 01 - 03 064 021 021 024 -0.49 -0.05 015 -0.02 -0.04 03 024 031 0.02

-1.0
-0.03 -0.15 - -01 -0.02 0.21 - -0.12 0.05 0.07 -0.01 -0.32 0.01 -0.08 0.01 -0.09 -0.04 -0.01

0.15 0.2 - 015 | 061 0.12 - 034 009 056 - 028 048 02 018 012 | 046 047 019
0.03 - 02 003 01 002 oM 0.1 019 011 011 0.01 0.01 002 003 001 012 005 002
- 0.03 015 - 01 002 021 | 077 012 005 007 001 032 001 008 001 0.08 0.04 0.01
0.08 007 034 009 016 014 0.28 0.2 039 003 022 0.18 043 019 019 014 008 004 019
003 - 02 003 01 002 oM 01 019 01 011 0.01 0.01 002 003 001 012 005 002
018 023 009 018 055 018 0.1 0.2 016 016 008 025 017 008 018 018 0.7 012 008
077 0.1 0.34 - 021 004 033 - 006 013 047 003 017 004 006 003 019 007 004
002 002 012 002 03 - 006 004 008 015 014 0 004 002 0.03 - 007 003 002
012 017 - 012 036 013 067 028 015 - 064 026 047 013 031 014 034 024 013
DA S N S LS S LA AR S SR S S
Variables

Nota. El analisis de correlacién se aplico sobre la totalidad de las variables (independientes y dependiente) con la ayuda del software estadistico R.

Fuente: Murcia (2024). Disefio de un modelo econométrico de regresion logit predictivo: riesgo de insolvencia en compafiias colombianas de la

seccion “N” de servicios.
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La Figura 6, evidencia la presencia de variables con alta correlacion, especialmente con la
variable dependiente (insolvencia), lo cual puede afectar negativamente la estabilidad e
interpretacion de los coeficientes del modelo econométrico de prediccidn de tipo logit. Los
valores obtenidos demuestran que entre las variables independientes existen correlaciones iguales
a 1, lo cual es bastante alarmante; y entre las variables independientes y la dependiente se llega a
-0.83 como es el caso de la variable T1y 0.65 para E1. Este fendmeno se conoce como
multicolinealidad que, entre sus efectos negativos, se puede encontrar la dificultad para la
determinacidn de la influencia individual de cada variable independiente sobre la variable

dependiente, esto debido a que la correlacion indica que dichas variables comparten informacion.

Es preciso sefialar que la multicolinealidad no afecta directamente las predicciones del
modelo logit. Sin embargo, para mitigar los problemas asociados a la multicolinealidad, se
procede a eliminar las variables cuya correlacion sea menor a -0.47 o mayor a 0.34. En este
contexto, se opta por excluir las siguientes variables y realizar nuevamente el analisis de

correlacién como se muestra en la Figura 7:

e S1. Apalancamiento financiero

e L1. Liquidez corriente

e L2 Capital de trabajo frente al Activo Total

e L3. Capital de trabajo frente al Activo corriente
e EI1. Nivel de endeudamiento

e E2. Nivel de endeudamiento corto plazo

e E3. Nivel de endeudamiento largo plazo

e E4. Ratio de leverage (apalancamiento)

e R2. Margen de la utilidad operativa

e P1. Autofinanciacion

e P2. Equilibrio financiero

e A2. Rotacion de activos fijos

e A3. Periodo promedio de cobro

e T1. Logaritmo natural del valor del Activo total

e T2. Logaritmo natural del valor del Patrimonio
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Figura 7

Matriz de correlacion sin incluir variables altamente correlacionadas
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Nota. Los nuevos niveles de correlacion para las variables independientes seleccionadas respecto a la variable dependiente no son
inferiores a -0.47 o superiores a 0.34 como lo muestra la matriz del software estadistico R. Fuente: Murcia (2024). Disefio de un modelo

economeétrico de regresion logit predictivo: riesgo de insolvencia en companias colombianas de la seccion “N” de servicios.
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En la Figura 7, se muestran las nueve variables independientes seleccionadas de un total
inicial de veinticuatro, las cuales fueron elegidas debido a sus bajos niveles de correlacion tanto
entre ellas como con la variable dependiente. Esta seleccion de variables permite minimizar el
problema de multicolinealidad, mejorando asi la robustez y fiabilidad del modelo predictivo. A

continuacidn, se detallan las variables escogidas:

e S2. Ratio de solvencia

e S3. Calidad de plazo de deuda

e S4. Cobertura de intereses

e L4 Capital de trabajo frente al Pasivo corriente
¢ RI1. Rentabilidad de activos (ROA)

e R3. Margen de la utilidad bruta

e R4. Rendimiento del capital (ROE)

e Al. Rotacion de activos totales

e ED. Afos de existencia

A partir de estas variables seleccionadas, se procede a la construccidn de las propuestas de
modelos de regresion logit. Estos modelos se evaltian de manera comparativa para determinar
cudl de ellos presenta el mayor ajuste, basandose en criterios estadisticos y de desempefio
predictivo. La evaluacion rigurosa de estos modelos tiene como objetivo identificar la
configuracién mas adecuada para predecir el riesgo de insolvencia, garantizando la precision y
efectividad del modelo final propuesto.

3.6.4. Propuestas de modelos logit

Se disefian tres modelos a partir de las variables seleccionadas de acuerdo con los niveles
de prediccion del Valor Informativo (1V) y los valores obtenidos de la matriz de correlacion. Lo
anterior se realizo6 a partir de la muestra de datos, donde se selecciona el 70% de los datos para
realizar las labores de entrenamiento de los modelos y el 30% para ejecutar la prueba de

prediccion sobre el modelo seleccionado.
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Las variables incorporadas en el modelo 1 corresponden a: S2, S3, L4, ED, S4, R1, R3,

R4y Al. Es decir, las variables incluidas corresponden a la totalidad de las nueve con bajos

niveles de correlacion. Los coeficientes y las métricas obtenidas para el modelo se detallan en la

Tabla 14 a continuacion:

Tabla 14

Coeficientes y métricas del modelo logit 1

Variable Coeficiente Std. Error z value Pr(>|z|)
(Intercept) 3.197990 2.241195 1.427 0.1536
S2. Ratio de solvencia -0.558899 0.429246 -1.302 0.1929
S3. Calidad de plazo de deuda -0.954780 1.604780 -0.595 0.5519
S4. Cobertura de intereses -0.001711 0.016101 -0.106 0.9154
L. Gapital de trabajo frente al Pasivo 0.002441 0.008759 0.279 0.7805
R1. Rentabilidad de activos (ROA) -20.103791 11.563896 -1.738 0.0821
R3. Margen de la utilidad bruta -1.116114 1.646772 -0.678 0.4979
R4. Rendimiento del capital (ROE) -0.232465 1.848788 -0.126 0.8999
Al. Rotacién de activos totales 0.724220 0.575313 1.259 0.2081
ED. Afios de existencia -0.037296 0.039173 -0.952 0.3411
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Nota. Las métricas de ajuste del modelo son iguales a: Null deviance: 88.723 on 63 degrees of

freedom; Residual deviance: 36.043 on 54 degrees of freedom y AIC: 56.043. Los valores

obtenidos fueron calculados con la ayuda del software estadistico R. Fuente: Murcia (2024). Disefio

de un modelo econométrico de regresion logit predictivo: riesgo de insolvencia en compafias

colombianas de la seccion “N” de servicios.

De acuerdo con los resultados revelados en la Tabla 14 para las variables incorporadas en

el modelo segun los coeficientes y el p-valor se obtiene que:

S2. Ratio de solvencia (coeficiente = -0,558899, p (Pr(>|z|)) = 0,1929)

Coeficiente: Coeficiente negativo de -0.558899 sugiere que un aumento en la ratio
de solvencia esta asociado con una reduccién en la probabilidad de insolvencia.
Esto implica que las empresas con una mejor ratio de solvencia tienen un menor

riesgo de insolvencia.

Valor p: El valor p de 0.1929 es mayor que 0.05, lo que indica que la relacion
entre la ratio de solvencia y la probabilidad de insolvencia no es estadisticamente
significativa. No hay suficiente evidencia para afirmar que esta variable influye

significativamente en la insolvencia.

S3. Calidad de plazo de deuda (coeficiente = -0.954780, p (Pr(>|z|)) = 0,5519)

Coeficiente: un coeficiente negativo de -0.954780 sugiere que una mejor calidad
del plazo de la deuda esta asociada con una reduccién en la probabilidad de

insolvencia.

Valor p: el valor p de 0.5519 es mayor que 0.05, lo que indica que la relacién entre
la calidad del plazo de la deuda y la probabilidad de insolvencia no es

estadisticamente significativa.
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S4. Cobertura de intereses (coeficiente = -0.001711, p (Pr(>|z])) = 0,9154)

o Coeficiente: un coeficiente negativo de -0.001711 sugiere que una mayor
cobertura de intereses esta asociada con una ligera reduccion en la probabilidad de

insolvencia.

« Valor p: el valor p de 0.9154 es mayor que 0.05, lo que indica que la relacion entre
la cobertura de intereses y la probabilidad de insolvencia no es estadisticamente

significativa.

L4. Capital de trabajo frente al Pasivo corriente (coeficiente = 0.002441, p (Pr(>|z|))
=0,7805)

o Coeficiente: Coeficiente positivo de 0.002441 sugiere que un mayor capital de
trabajo en relacion con el pasivo corriente esta asociado con un aumento en la

probabilidad de insolvencia, aunque este efecto es muy pequefio.

e Valor p: el valor p de 0.7805 es mayor que 0.05, lo que indica que la relacién entre
el capital de trabajo y la probabilidad de insolvencia no es estadisticamente

significativa.
R1. Rentabilidad de activos (ROA) (coeficiente = -20.103791, p (Pr(>|z|)) = 0,0821)

o Coeficiente: un coeficiente negativo de -20.103791 sugiere que un aumento en la
rentabilidad de los activos esta asociado con una reduccion significativa en la

probabilidad de insolvencia.

e Valor p: el valor p de 0.0821 es mayor que 0.05 pero menor que 0.1, lo que indica
que la relacion entre la rentabilidad de activos y la probabilidad de insolvencia es

marginalmente significativa.
R3. Margen de la utilidad bruta (coeficiente =-1.116114, p (Pr(>|z|)) = 0,4979)

« Coeficiente: un coeficiente negativo de -1.116114 sugiere que un aumento en el

margen de la utilidad bruta esta asociado con una reduccion en la probabilidad de
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insolvencia. Esto implica que las compafiias con un mayor margen de utilidad

bruta tienen un menor riesgo de insolvencia.

Valor p: el valor 0.4979 es mayor que 0.05, lo que indica que la relacion entre el
margen de utilidad bruta y la probabilidad de insolvencia no es estadisticamente

significativa.

R4. Rendimiento del capital (ROE) (coeficiente = -0.232465, p (Pr(>|z|)) = 0,8999)

Coeficiente: un coeficiente negativo de -0.232465 sugiere que un aumento en el
rendimiento del capital esta asociado con una ligera reduccion en la probabilidad

de insolvencia.

Valor p: el valor p de 0.8999 es mayor que 0.05, lo que indica que la relacion entre
el rendimiento del capital y la probabilidad de insolvencia no es estadisticamente

significativa.

Al. Rotacion de activos totales (coeficiente = 0,724220, p (Pr(>|z|)) = 0,2081)

Coeficiente: un coeficiente positivo de 0.724220 sugiere que una mayor rotacion
de activos totales esta asociada con un aumento en la probabilidad de insolvencia.

Valor p: el valor p de 0.2081 es mayor que 0.05, lo que indica que la relacién entre
la rotacién de activos totales y la probabilidad de insolvencia no es

estadisticamente significativa.

ED. Afios de existencia (coeficiente = -0.037296, p (Pr(>|z[)) = 0,3411)

Coeficiente: un coeficiente negativo de -0.037296 sugiere que mas afos de

existencia estan asociados con una reduccién en la probabilidad de insolvencia.

Valor p: el valor p de 0.3411 es mayor que 0.05, lo que indica que la relacion entre
los afios de existencia y la probabilidad de insolvencia no es estadisticamente

significativa.
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3.6.4.2. Modelo logit 2

Las variables incorporadas en el modelo 2 corresponden a: S3, L4, ED, S4, R1, R3y R4.
Los coeficientes y las métricas obtenidas para el modelo se detallan en la Tabla 15 a

continuacion:

Tabla 15
Coeficientes y métricas del modelo logit 2

Variable Coeficiente Std. Error z value Pr(>|z|)
(Intercept) 3.23457 1.54015 2.100 0.0357 *
S3. Calidad de plazo de deuda -1.65965 1.23525 -1.344 0.1791
S4. Cobertura de intereses -0.01003 0.02007 -0.500 0.6172

L4. Capital de trabajo frente al Pasivo

corriente -0.01977 0.03018 -0.655 0.5125
R1. Rentabilidad de activos (ROA) -9.52317 4.88348 -1.950 0.0512
R3. Margen de la utilidad bruta -2.57359 1.16896 -2.202 0.0277 *
R4. Rendimiento del capital (ROE) -0.52358 1.12550 -0.465 0.6418
ED. Afios de existencia -0.03031 0.03112 -0.974 0.3301

Nota. Las métricas de ajuste del modelo son iguales a: Null deviance: 88.723 on 63 degrees of
freedom; Residual deviance: 54.697 on 56 degrees of freedom y AIC: 70.697. Los valores

obtenidos fueron calculados con la ayuda del software estadistico R. Fuente: Murcia (2024). Disefio
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de un modelo econométrico de regresion logit predictivo: riesgo de insolvencia en compafiias

colombianas de la seccion “N” de servicios.

De acuerdo con los resultados revelados en la Tabla 15 para las variables incorporadas en

el modelo segun los coeficientes y el p-valor se obtiene que:

S3. Calidad de plazo de deuda (coeficiente = -1.65965, p (Pr(>|z[)) =0.1791)

Coeficiente: un coeficiente negativo de -1.65965 sugiere que una mejora en la
calidad del plazo de la deuda esta asociada con una reduccion en la probabilidad
de insolvencia. Esto implica que las compafiias con una mejor calidad en los

plazos de deuda tienen un menor riesgo de insolvencia.

Valor p: el valor p de 0.1791 es mayor que 0.05, lo que indica que la relacién entre
la calidad del plazo de la deuda y la probabilidad de insolvencia no es

estadisticamente significativa.

S4. Cobertura de intereses (coeficiente = -0.01003, p (Pr(>|z[)) = 0.6172)

Coeficiente: un coeficiente negativo de -0.01003 sugiere que una mayor cobertura
de intereses esta asociada con una ligera reduccion en la probabilidad de

insolvencia.

Valor p: el valor p de 0.6172 es mayor que 0.05, lo que indica que la relacion entre
la cobertura de intereses y la probabilidad de insolvencia no es estadisticamente

significativa.

L4. Capital de trabajo frente al Pasivo corriente (coeficiente = -0.01977, p (Pr(>|z])) =
0.5125)
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Coeficiente: un coeficiente negativo de -0.01977 sugiere que un mayor capital de
trabajo en relacion con el pasivo corriente esta asociado con una reduccion en la

probabilidad de insolvencia.

Valor p: el valor p de 0.5125 es mayor que 0.05, lo que indica que la relacién entre
el capital de trabajo y la probabilidad de insolvencia no es estadisticamente

significativa.

R1. Rentabilidad de activos (ROA) (coeficiente = -9.52317, p (Pr(>|z|)) = 0.0512)

Coeficiente: un coeficiente negativo de -9.52317 sugiere que un aumento en la
rentabilidad de activos esté asociado con una reduccion significativa en la

probabilidad de insolvencia.

Valor p: el valor p de 0.0512 es ligeramente mayor que 0.05, lo que indica que la
relacion entre la rentabilidad de activos y la probabilidad de insolvencia es

marginalmente significativa.

R3. Margen de la utilidad bruta (coeficiente = -2.57359, p (Pr(>|z])) = 0.0277 *)

Coeficiente: un coeficiente negativo de -2.57359 sugiere que un aumento en el
margen de la utilidad bruta estd asociado con una reduccién en la probabilidad de

insolvencia.

Valor p: el valor p de 0.0277 es menor que 0.05, lo que indica que la relacion entre
el margen de utilidad bruta y la probabilidad de insolvencia es estadisticamente

significativa.

R4. Rendimiento del capital (ROE) (coeficiente = -0.52358, p (Pr(>|z|)) = 0.6418)

Coeficiente: un coeficiente negativo de -0.52358 sugiere que un aumento en el
rendimiento del capital esta asociado con una ligera reduccion en la probabilidad

de insolvencia.
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e Valor p: el valor p de 0.6418 es mayor que 0.05, lo que indica que la relacion entre

el rendimiento del capital y la probabilidad de insolvencia no es estadisticamente

significativa.

ED. Afos de existencia (coeficiente = -0.03031, p (Pr(>|z|)) = 0.3301)

« Coeficiente: un coeficiente negativo de -0.03031 sugiere que mas afios de

existencia estan asociados con una reduccion en la probabilidad de insolvencia.

e Valor p: el valor p de 0.3301 es mayor que 0.05, lo que indica que la relacién entre

los afios de existencia y la probabilidad de insolvencia no es estadisticamente

significativa.

3.6.4.3. Modelo logit 3

Para el disefio de la Gltima propuesta para el modelo logit se elige a las dos variables que

son estadisticamente significativas (R1 y R3) como se puede observar en el modelo 2. Las

variables incorporadas en el modelo 3 corresponden a: ED, R1y R3. Los coeficientes y las

métricas obtenidas para el modelo se detallan en la Tabla 16 a continuacion:

Tabla 16

Coeficientes y métricas del modelo logit 3

Variable Coeficiente Std. Error z value Pr(>|z|)
(Intercept) 1.77726 0.87558 2.030 0.04238 *
R1. Rentabilidad de activos (ROA) -12.69893 4.60130 -2.760 0.00578 **
R3. Margen de la utilidad bruta -2.16128 0.87210 -2.478 0.01320 *
ED. Afios de existencia -0.02301 0.02537 -0.907 0.36434

Nota. Las métricas de ajuste del modelo son iguales a: Null deviance: 88.723 on 63 degrees of

freedom; Residual deviance: 62.649 on 60 degrees of freedom y AIC: 70.649. Los valores
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obtenidos fueron calculados con la ayuda del software estadistico R. Fuente: Murcia (2024). Disefio

de un modelo econométrico de regresion logit predictivo: riesgo de insolvencia en compafiias

colombianas de la seccion “N” de servicios.

De acuerdo con los resultados revelados en la Tabla 16 para las variables incorporadas en

el modelo segun los coeficientes y el p-valor se obtiene que:

R1. Rentabilidad de activos (ROA) (coeficiente = -12.69893, p (Pr(>|z[)) = 0.00578 **)

Coeficiente: un coeficiente negativo de -12.69893 sugiere que un aumento en la
rentabilidad de los activos (ROA) esta asociado con una reduccion significativa en
la probabilidad de insolvencia. Esto implica que las compafiias con una mayor

rentabilidad de activos tienen un menor riesgo de insolvencia.

Valor p: el valor p de 0.00578 es menor que 0.01, lo que indica que la relacion
entre la rentabilidad de activos y la probabilidad de insolvencia es altamente

significativa.

R3. Margen de la utilidad bruta (coeficiente =-2.16128, p (Pr(>|z|)) = 0.0132%)

Coeficiente: un coeficiente negativo de -2.16128 sugiere que un aumento en el
margen de la utilidad bruta esta asociado con una reduccién en la probabilidad de

insolvencia.

Valor p: el valor p de 0.01320 es menor que 0.05, lo que indica que la relacion
entre el margen de utilidad bruta y la probabilidad de insolvencia es

estadisticamente significativa.

ED. Afios de existencia (coeficiente = -0.02301, p (Pr(>|z|)) = 0.36434)

Coeficiente: un coeficiente negativo de -0.02301 sugiere que mas afios de

existencia estan asociados con una reduccién en la probabilidad de insolvencia.
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e Valor p: el valor p de 0.36434 es mayor que 0.05, lo que indica que la relacion

entre los afios de existencia y la probabilidad de insolvencia no es estadisticamente

significativa.

3.6.5. Evaluacion de la calidad de ajuste de los modelos propuestos

Mediante las medidas de ajuste de Criterio de Informacién de Akaike (AIC), McFadden's

R-Squared, Criterio de Informacion Bayesiano (BIC), Hosmer-Lemeshow Test y Nagelkerke R-

Squared se valora la calidad del ajuste de cada uno de los modelos respecto a los datos. En la

Tabla 17 se presentan los resultados estimados y el modelo con el mejor ajuste frente a las otras

dos propuestas:

Tabla 17

Resultados de la evaluacion de los modelos logit propuestos

Medida de ajuste Modelo 1 Modelo 2 Modelo 3 Mejor ajuste
Cineno (dAel 'g)forma"ié” de 56.043 70.697 70.649 Modelo 1
McFadden's R-Squared 0.5937555 0.383504 0.2938765 Modelo 1
Eége(s?;f{ fo de Informacion 77.632 87.96834 79.28481 Modelo 1
Hosmer-Lemeshow Test 0.8977 0.004966 0.06148 Modelo 1
Nagelkerke R-Squared 0.5609403 0.4123651 0.3346216 Modelo 1

Nota. Interpretacion de las medidas de ajuste: AIC: el modelo con el valor mas bajo de AIC es

preferible; McFadden's R-Squared: un valor mas alto indica un mejor ajuste relativo del modelo a

los datos; BIC: un modelo con un valor de BIC més bajo se considera preferible; Hosmer-
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Lemeshow Test: un valor p alto sugiere que el modelo de regresion logistica se ajusta bien a los
datos; Nagelkerke R-Squared: un valor mas alto puede considerarse mejor en términos de
capacidad explicativa del modelo. Los valores obtenidos fueron calculados con la ayuda del
software estadistico R. Fuente: Murcia (2024). Disefio de un modelo econométrico de regresién

logit predictivo: riesgo de insolvencia en compariias colombianas de la seccion “N” de servicios.

Conforme con los resultados de las medidas de ajuste presentadas en la Tabla 17 es claro
que el modelo 1 cuenta con el mejor ajuste, toda vez que, para las cinco valoraciones de las

medidas de ajuste, es el modelo con los mejores criterios.

3.6.6. Estructuracién del modelo

Posterior a la presentacion de las propuestas de los modelos y la rigurosa evaluacién para
identificar aquel que mejor se ajusta a los datos disponibles. Tras seleccionar al modelo 1 como el
maés adecuado, se presenta a continuacion la estructura de este, conforme a la ecuacion o funcion

de regresion de tipo logit:

1
P = 1 4 e~ (BotP1521B,S53+ B354+ B4L4+SsR1+BcR3EB7RAE Pg Al BoED)

Donde:

P; = Probabilidad de insolvencia (1 para insolvente o 0 para solvente)
e~ = Base del logaritmo natural

B, = Constante

B, -, B9 = Peso de los coeficientes de regresion del modelo 1

S2. Ratio de solvencia = Activo total / Pasivo total

S3. Calidad de plazo de deuda = Pasivo Corriente / Pasivo total
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S4. Cobertura de intereses = Utilidad Operativa / Intereses

L4. Capital de trabajo frente al Pasivo corriente = (Activo corriente - Pasivo
corriente) / Pasivo corriente

R1. Rentabilidad de activos (ROA) = Utilidad neta / Activo total

R3. Margen de la utilidad bruta = Ventas netas - Costos / Ventas netas
R4. Rendimiento del capital (ROE) = Utilidad neta / Patrimonio neto
Al. Rotacion de activos totales = Ventas / Activo total

ED. Afos de existencia = Edad de la empresa expresada en afios

Esta ecuacion permite estimar la probabilidad de un evento binario, facilitando la
comprension de las relaciones entre las variables independientes y la variable dependiente, y
proporcionando una herramienta robusta para predecir el riesgo de insolvencia basado en los
datos financieros y no financieros (edad de la compafiia) analizados. Ahora bien, dentro de la
regresion de tipo logit es fundamental la determinacion de los odds ratios para entender la
relacion entre las variables independientes (predictoras) y la probabilidad del evento de interés,
en este caso la presencia del riesgo de insolvencia en una compafiia con una anticipacion de dos
afios. En la Tabla 18 a continuacion, se presenta los valores obtenidos para cada variable

independiente incorporada en el modelo seleccionado y estructurado:

Tabla 18

Odds ratios del modelo estructurado

Variable Coeficiente Odd ratio Efecto
(Intercept) 3.197990 24.48327
S2. Ratio de solvencia -0.558899 0.571838 Disminucion

S3. Calidad de plazo de deuda -0.954780 0.384897 Disminucion
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Variable Coeficiente Odd ratio Efecto
S4. Cobertura de intereses -0.001711 0.998290 Disminucion
Ic_sfr.ri(ézﬂtal de trabajo frente al Pasivo 0.002441 1.002444 Aumento
R1. Rentabilidad de activos (ROA) -20.103791 1.857952e-09 Disminucion
R3. Margen de la utilidad bruta -1.116114 0.327550 Disminucion
R4. Rendimiento del capital (ROE) -0.232465 0.792577 Disminucion
Al. Rotacion de activos totales 0.724220 2.063121 Aumento
ED. Afios de existencia -0.037296 0.963391 Disminucion

Nota. Interpretacion de los odds ratios: or = 1: La variable independiente no tiene efecto sobre la
probabilidad del evento de insolvencia. or > 1: La variable independiente esta asociada con un
aumento en la probabilidad del evento de insolvencia. or < 1: La variable independiente esta
asociada con una disminucion en la probabilidad del evento de insolvencia. Los valores obtenidos
fueron calculados con la ayuda del software estadistico R. Fuente: Murcia (2024). Disefio de un
modelo econométrico de regresion logit predictivo: riesgo de insolvencia en compafiias

colombianas de la seccion “N” de servicios.

Con base en los valores obtenidos para las odds ratios de las variables, como se muestra en la
Tabla 18, se procede a detallar los resultados para las nueve variables que integran el modelo

disefiado y estructurado:

e S2. Ratio de solvencia (0.5718): cada unidad adicional en la ratio de solvencia reduce las
probabilidades de que una empresa sea insolvente en aproximadamente un 42,8%
(1-0.57181).
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S3. Calidad de plazo de deuda (0.3849): cada unidad adicional en la calidad del plazo de
deuda reduce las probabilidades de insolvencia en aproximadamente un 61,5%
(1-0.38491).

S4. Cobertura de intereses (0.9983): cada unidad adicional en la cobertura de intereses
tiene un efecto muy pequefio en la reduccion de las probabilidades de insolvencia,
aproximadamente un 0,17% (1—0.99831).

L4. Capital de trabajo frente al Pasivo corriente (1.0024): cada unidad adicional en el
capital de trabajo frente al pasivo corriente aumenta ligeramente las probabilidades de
insolvencia en aproximadamente un 0,24% (1.0024—11.0024).

R1. Rentabilidad de activos (ROA) (1.8579x10—9): cada unidad adicional en la
rentabilidad de activos reduce dréasticamente las probabilidades de insolvencia, haciendo

casi imposible que una empresa con alta rentabilidad de activos sea insolvente.

R3. Margen de la utilidad bruta (0.3276): cada unidad adicional en el margen de la
utilidad bruta reduce las probabilidades de insolvencia en aproximadamente un 67,2%
(1-0.32761).

R4. Rendimiento del capital (0.7926): cada unidad adicional en el rendimiento del
capital reduce las probabilidades de insolvencia en aproximadamente un 20,7%
(1-0.79261).

Al. Rotacion de activos totales (2.0631): cada unidad adicional en la rotacion de activos

totales duplica las probabilidades de insolvencia (2.0631—1).

ED. Afios de existencia (0.9634): cada afio adicional de existencia reduce ligeramente las

probabilidades de insolvencia en aproximadamente un 3,7% (1-0.96341).
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3.6.7. Predictibilidad del modelo

Para el andlisis del modelo de regresion logit para predecir el riesgo de insolvencia en
compafiias colombianas, se utiliza el 30% restante de la muestra, correspondiente a 28 compafiias
(14 solventes y 14 insolventes), para determinar la capacidad predictiva del modelo. Con esta
actividad es posible poner en uso el modelo disefiado y conocer en condiciones similares a las de
su futura aplicacion el comportamiento de este. Los resultados de esta validacion se presentan de

manera detallada en la Tabla 19 a continuacion:

Tabla 19
Predicciones del modelo logit

Clasificacién realizada por el modelo

Condicién real de la compafiia

Solventes (0) Insolventes (1) NuUmero de eventos

Solvente 12 2 14
Insolvente 2 12 14
Total 14 14 28

Nota. Los valores obtenidos fueron calculados con la ayuda del software estadistico R. Fuente:
Murcia (2024). Disefio de un modelo econométrico de regresion logit predictivo: riesgo de

insolvencia en compafias colombianas de la seccion “N” de servicios.

La clasificacion realizada por el modelo de regresion logit que se expuso en la Tabla 19,
fue estimada definiendo como parametro de corte el valor de 0.5. Lo anterior, teniendo en cuenta
que el modelo clasifica las compafiias de acuerdo con los resultados de la aplicacion de la funcién
de regresion logit que se fundamenta en el calculo de los coeficientes (betas) y los resultados de
cada una de las ratios financieras de las compafiias. Es decir, que para cada compafiia es posible

obtener un valor de regresion logit en el rango mayor o igual a cero y menor o igual a uno.
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Cuando el resultado es inferior a 0.5 se clasifica la compafiia como solvente, caso contrario, un

valor superior a 0.5 indica que la compafiia debe ser clasificada como insolvente.

3.6.8. Evaluacion de la predictibilidad

La evaluacion de la predictibilidad para el modelo de regresion logit disefiado cuyo
objetivo es predecir el riesgo de insolvencia implica analizar cémo de bien el modelo puede
distinguir entre empresas solventes e insolventes. Esto se realiza a través de varias métricas y
herramientas. A continuacion, se describen los métodos utilizados y resultados obtenidos en esta

evaluacioén:

3.6.8.1. Matriz de confusion

Por medio de la matriz de confusion se muestran los resultados de las predicciones del
modelo en términos de verdaderos positivos (VP), verdaderos negativos (VN), falsos positivos
(FP) y falsos negativos (FN). En la Tabla 20 se presentan los resultados obtenidos a partir de la

matriz de confusion para el modelo de regresion logit:

Tabla 20

Proporcion de las predicciones

. Clasificacion realizada por el modelo
Condicion real de la

compania Solvente (0) Insolvente (1)
Solvente (14 compafiias) 12 (VN) 2 (FP)
Insolvente (14 compafiias) 2 (FN) 12 (VP)

Nota. Interpretacion de la matriz de confusion: Verdaderos positivos (VP): compafiias insolventes

clasificadas como insolventes; Verdaderos negativos (VN): compafiias solventes clasificadas como
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solventes; Falsos positivos (FP): comparfiias solventes clasificadas como insolventes y Falsos
negativos (FN): compafiias insolventes clasificadas como solventes. Los valores obtenidos fueron
calculados con la ayuda del software estadistico R. Fuente: Murcia (2024). Disefio de un modelo
econométrico de regresion logit predictivo: riesgo de insolvencia en compafiias colombianas de la

seccion “N” de servicios.

De acuerdo con los resultados de la matriz de confusion presentados en la Tabla 20, se
obtiene que de las 14 compaiiias insolventes que fueron clasificadas por el modelo, 12 compafiias
fueron clasificadas correctamente de acuerdo con su situacion; sin embargo, 2 compafiias en
estado de insolvencia fueron clasificadas como solventes. Por otro lado, 12 compafiias de las 14
solventes fueron clasificadas correctamente, mientras que 2 se clasificaron errébneamente como

insolventes.

3.6.8.2. Precision y exactitud

La precision de un modelo de clasificacion como es el caso de la regresion de tipo logit es
una métrica esencial que mide la precision de las predicciones positivas realizadas por el modelo.
En detalle, la exactitud permite definir la proporcién de predicciones correctas de la clase positiva
(verdaderos positivos) en comparacion con todas las predicciones marcadas como positivas por el
modelo (la suma de verdaderos positivos y falsos positivos). Por su parte, la exactitud
proporciona una vision general de cuan bien esta funcionando el modelo en términos de hacer
predicciones correctas ya sea clasificando como insolventes a las compafiias que realmente lo

son, o como solventes a las que no presentan riesgo.

Para el calculo de la precision del modelo o lo que es lo mismo que la proporcion de
verdaderos positivos sobre el total de predicciones positivas se emplea la siguiente formula:
VP 12 12

VP FP 1232 14 08%71

Precision =

Donde:
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Precision = Indica la calidad de las predicciones positivas del modelo
VP = Verdaderos positivos

FP = Falsos positivos

En el caso de la exactitud del modelo que busca determinar la proporcion de predicciones

correctas sobre el total de predicciones, su célculo se efectta a partir de:

VP + VN B 12 + 12 _24_08571
VP+VN+FP+FN 12+4+12+2+4+2 28

Exactitud =

Donde:

Exactitud = Indica la calidad de las predicciones correctas del modelo
VP = Verdaderos positivos

VN = Verdaderos negativos

FP = Falsos positivos

FN = Falsos negativos

Con base en los valores calculados se observa que el modelo tiene un nivel de precision y

de exactitud del 0.8571, es decir, 85,71% para las dos métricas.

3.6.8.3. Sensibilidad

La sensibilidad, también conocida como tasa de verdaderos positivos, mide la proporcion
de verdaderos positivos (VP) entre el total de casos reales positivos (VP + FN). En otras palabras,

la sensibilidad indica qué tan bien el modelo puede identificar correctamente las compafiias
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insolventes entre todas las que realmente son insolventes. La formula para el célculo de la

sensibilidad se presenta a continuacion:

Sensibilidad = —F = 12 _12_ ,ocoy
enSIMAAd =y T EN T 12+2 14

Donde:

Sensibilidad = Indica la calidad de la clasificacion de casos insolventes
VP = Verdaderos positivos
FN = Falsos negativos

El resultado del calculo de la sensibilidad muestra que el modelo de regresion logit logra
un 85,71% de sensibilidad para la capacidad del modelo en el proceso de identificacion correcta

de las instancias o casos de insolvencia respecto al total de casos que realmente son insolventes.

3.6.8.4. Especificidad

La especificidad o también conocida como tasa de verdaderos negativos determina la
proporcion de verdaderos negativos sobre el total de casos reales negativos. Indica la capacidad
del modelo para identificar correctamente las empresas solventes. Su calculo se efectla a partir

de la siguiente formula:

VN 12 _12_08571
VN+FP 12+2 14

Especificidad =

Donde:

Especificidad = Indica la calidad de la clasificacion de casos solventes
VN = Verdaderos negativos
FP = Falsos positivos

La especificidad del modelo es 0,8571; expresado en porcentaje, corresponde al 85,71%.
La especificidad es particularmente importante en situaciones donde es critico no etiquetar



191

errbneamente un caso negativo como positivo. Quiere decir esto que se evita que una compariia

solvente sea clasificada como insolvente.

3.6.8.5. Tasa de errores en la clasificacion

La tasa de errores en la clasificacion se utiliza para evaluar el desempefio del modelo al
predecir correctamente las categorias de las observaciones. En el contexto de la prediccion de
insolvencia, la tasa de errores indica la proporcion de predicciones incorrectas realizadas por el
modelo. Asimismo, se especifica el error de tipo | (falso positivo) que corresponde a las
compaifiias clasificadas incorrectamente como insolventes cuando en realidad son solventes; y el
error de tipo Il (falso negativo) el cual muestra las compafiias clasificadas incorrectamente como
solventes cuando, en realidad, son insolventes. En la Tabla 21 a continuacion, se presentan las

métricas estimadas:

Tabla 21

Tasa de errores en la clasificacion

Clasificaciones

Condicién real Tipo de error Tasa de error
Correctas Incorrectas
Solvente (14 compafiias) 12 (VN) 2 (FP) Error tipo | 14,29%
Insolvente (14 compafiias) 12 (VP) 2 (FN) Error tipo 1l 14,29%

Nota. Las abreviaturas usadas corresponden a: Verdaderos positivos (VP): compafiias insolventes
clasificadas como insolventes; Verdaderos negativos (VN): compafiias solventes clasificadas como
solventes; Falsos positivos (FP): compafiias solventes clasificadas como insolventes y Falsos negativos
(FN): compaifiias insolventes clasificadas como solventes. Los valores obtenidos se calcularon con ayuda
del software estadistico R. Fuente: Murcia (2024). Disefio de un modelo econométrico de regresion logit

predictivo: riesgo de insolvencia en compaiiias colombianas de la seccion “N” de servicios.
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De acuerdo con lo expuesto en la Tabla 21, la tasa total de clasificacion erronea es igual a
un 14,29%. De manera individual el error de tipo | y Il presentan la misma tasa de error a partir

de las clasificaciones realizadas por el modelo.

3.6.8.6. Curva ROCy AUC

La curva de caracteristica operativa del receptor (ROC: Receiver Operating
Characteristic) y el area bajo la curva (AUC: Area Under the Curve) son herramientas de
evaluacion que facilitan la visualizacion del proceso de clasificacidn binaria que realiza el
modelo de regresion logit entre las clases positivas (compafiias insolventes) y negativas
(compairiias solventes). En el Grafico 2 que se presenta a continuacion, aparece el resultado de la

evaluacion del modelo:

Gréfico 2
Curva ROCyAUC
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Nota. La curva ROC (en azul) muestra como varian la sensibilidad (Tasa de Verdaderos Positivos)

y la especificidad (Tasa de Verdaderos Negativos) a diferentes umbrales de decision. El eje X
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representa la especificidad y el eje Y la sensibilidad del modelo. La linea roja diagonal sirve como
un punto de referencia para evaluar el desempefio del modelo. La figura y los valores obtenidos
fueron calculados con la ayuda del software estadistico R. Fuente: Murcia (2024). Disefio de un
modelo econométrico de regresion logit predictivo: riesgo de insolvencia en compafiias

colombianas de la seccion “N” de servicios.

El Grafico 2 presenta una curva ROC (azul) que se encuentra por encima de la linea de
referencia (roja) indicando que el modelo posee una mejor capacidad que un clasificador
aleatorio para distinguir entre compafiias insolventes y solventes. Igualmente, el AUC es alto
(0,857) mostrando que el modelo es efectivo y tiene una capacidad del 85,7% para clasificar o

discriminar entre compariias insolventes y compafiias solventes.

3.6.8.7. Factor de inflacién de la varianza

El Factor de Inflacion de la Varianza o VIF se utiliza para identificar si hay
multicolinealidad en el modelo. Valores altos de VIF indican que una variable independiente
tiene una fuerte correlacion lineal con otras variables independientes. A continuacion, en la Tabla

22 se presentan los valores estimados del VIF para cada una de las variables independientes:

Tabla 22

Factor de inflacion de la varianza de las variables independientes

Variable independiente VIF Nivel de multicolinealidad

S2. Ratio de solvencia 1.718979 Moderada

S3. Calidad de plazo de deuda 1.587027 Moderada
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Variable independiente VIF Nivel de multicolinealidad
S4. Cobertura de intereses 1.183819 Moderada
L4. Capital de trabajo frente al Pasivo corriente 1.459745 Moderada
R1. Rentabilidad de activos (ROA) 1.735953 Moderada
R3. Margen de la utilidad bruta 1.651568 Moderada
R4. Rendimiento del capital (ROE) 1.155673 Moderada
Al. Rotacion de activos totales 1.588052 Moderada
ED. Afios de existencia 1.289996 Moderada

Nota. Interpretacion de los resultados: VIF = 1: No hay correlacion entre la variable independiente

y las otras variables independientes, es decir que no hay presencia de multicolinealidad. 1 < VIF <

5: La variable independiente tiene una correlacion moderada con otras variables independientes,

en otras palabras, la multicolinealidad esta presente, pero generalmente no se considera

problematica y VIF > 5: Indica una alta correlacion entre la variable independiente y las otras

variables independientes, sugiriendo multicolinealidad severa. Los valores obtenidos fueron

calculados con la ayuda del software estadistico R. Fuente: Murcia (2024). Disefio de un modelo

econométrico de regresion logit predictivo: riesgo de insolvencia en compafiias colombianas de la

seccion “N” de servicios.

Como se muestra en la Tabla 22 los valores del VIF calculados para cada variable se

encuentran por debajo de 2, lo cual sugiere que la multicolinealidad no representa un problema

significativo en el modelo. Lo anterior, indica que los coeficientes de regresion estimados para

estas variables son estables y fiables. Asimismo, es preciso sefialar que la multicolinealidad no

esta afectando negativamente la precision de las estimaciones. En ese orden de ideas, no es
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necesario realizar ajustes o aplicar técnicas de regularizacion adicionales para manejar la

multicolinealidad, ya que no es un problema que se presenta en el modelo.
3.7. Redaccion de resultados y discusion.

Para profundizar en la discusion de los resultados obtenidos a partir del disefio del modelo
economeétrico de regresion logit para predecir el riesgo de insolvencia en compafiias colombianas
cuya actividad econdmica pertenece a la seccion “N” de servicios, permitiendo contrarrestar sus
efectos, es crucial evaluar como estos resultados se alinean con la pregunta de investigacion y la
hipétesis planteada, asi como identificar posibles desviaciones. A continuacion, se presenta la

discusion de resultados a partir de la revision de cada uno de los aspectos mencionados:

Pregunta de investigacion: ;Como pueden las ratios financieras con mayor incidencia en
la insolvencia de compaiias colombianas de la seccion “N” de servicios ser empleadas para

predecir eficazmente el riesgo de insolvencia y mitigar sus efectos?

La investigacion determind que ciertas ratios financieras, como la rentabilidad de activos
(ROA) y el margen de la utilidad bruta, poseen una alta significancia en la prediccion del riesgo
de insolvencia, lo cual esta en consonancia con la literatura existente que destaca la importancia
de estas métricas en la evaluacion de la estabilidad financiera (Marcillo et al., 2021; Rahman et
al., 2021). Al comparar con los resultados de Voda et al. (2021), quienes encontraron una
precision del 88,75% con un enfoque en la solvencia, se refuerza la relevancia de medir la
rentabilidad para anticipar problemas financieros. Esto respalda parcialmente la hipétesis de que
el modelo disefiado podria prever con una precision superior al 80% la insolvencia, alinedndose

asi con el objetivo de emplear estos indicadores en la mitigacion de los riesgos asociados.

Hipdtesis Nula Ho: El disefio de un modelo econométrico de regresién logit aplicado al
resultado del analisis de los estados financieros permite predecir el riesgo de insolvencia en
compaiiias colombianas cuya actividad economica hace parte de la seccion “N” de servicios
(actividades de servicios administrativos y de apoyo) con un grado de acierto superior al 80%.
Asimismo, la antigtiedad y/o el tamafio de la compafiia son variables que influyen de manera

significativa en la materializacién del riesgo de insolvencia.



196

Hipotesis Alternativa Hi: EI modelo econométrico de regresion logit aplicado al
resultado del anlisis de los estados financieros no permite predecir el riesgo de insolvencia en
compaiiias colombianas de la seccion “N” de servicios (actividades de servicios administrativos y
de apoyo) con un grado de acierto superior al 80%, o bien, la antigiiedad y/o el tamafio de la
compafiia son variables que no influyen de manera significativa en la materializacion del riesgo

de insolvencia.

De acuerdo con los resultados obtenidos en el proceso de validacion del modelo
economeétrico, se justifica la aceptacion de la hipotesis nula (Ho) y el rechazo de la hipdtesis
alternativa (H:). El modelo de regresion logit disefiado logro una tasa de prediccion del
85,71 %, superando el umbral establecido del 80 %, lo que confirma su eficacia en la
identificacion del riesgo de insolvencia en compafiias colombianas cuya actividad econémica
pertenece a la seccion “N” de servicios (actividades de servicios administrativos y de apoyo).
Asimismo, se comprobo que al menos la variable antigliedad (ED. Afios de existencia) influye
de manera significativa en la materializacion del riesgo de insolvencia como se demostré a través
del calculo del Valor Informativo (1V) (1V: 0.241) en la materializacion del riesgo de insolvencia,
lo que respalda su inclusién como factor determinante dentro del modelo predictivo. Estos
hallazgos sustentan empiricamente la validez del modelo propuesto y refuerzan su aplicabilidad

en la toma de decisiones financieras estratégicas.

El modelo disefiado alcanza una precision del 85,71%, lo que lo sitGa en un rango
competitivo en comparacion con los hallazgos de otros estudios significativos. Por ejemplo,
Shetty et al. (2022) reportaron una precision de prediccion del 82% al 83% utilizando ratios
financieras bésicas. Esta comparacion resalta la efectividad del modelo utilizado, especialmente
considerando que se logra una precision superior empleando un enfoque que incorpora un
conjunto especifico de ratios financieras adaptadas al contexto colombiano. Por otro lado, Voda
et al. (2021) lograron una precision notablemente alta del 88,75% en su modelo, que se centra
intensamente en la solvencia y liquidez como predictores claves. La precision ligeramente
superior de este modelo sugiere que la inclusion de indicadores de solvencia puede ser
particularmente til, y proporciona un punto de reflexion importante para futuras revisiones del

modelo actual.
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Ademas, se considera el trabajo de Ozparlak y Ozdemir (2022), quienes implementaron
redes neuronales artificiales, alcanzando una precision del 88,89%. Este resultado subraya el
potencial de incorporar métodos de aprendizaje automatico avanzados para mejorar la precision
de los modelos predictivos de insolvencia. Sin embargo, es fundamental reconocer que mientras
algunos estudios logran altas precisiones utilizando técnicas avanzadas o un namero limitado de
ratios financieras, el modelo actual equilibra la precision con la aplicabilidad préctica en el
entorno colombiano. Por ejemplo, Liodorova y Voronova (2020) alcanzaron una precision del
61,5% en la deteccion de fraudes, lo que indica que modelos mas especificos pueden no siempre

generalizar bien a través de diferentes contextos de insolvencia.

Aunque el estudio actual no destacd las variables no financieras como influencias
significativas, investigaciones como la de Lukason y Camacho (2019) indican que pueden ser
cruciales en otros contextos o sectores. Este contraste subraya la posibilidad de que el entorno
especifico del sector de servicios en Colombia modifique la influencia de estas variables,
sugiriendo una linea de investigacion futura para explorar como factores contextuales pueden
afectar la predictibilidad. Asimismo, la investigacion reveld que ciertas ratios especificas son
predictores efectivos de insolvencia, corroborando los hallazgos de Colll et al. (2020) y Shetty et
al. (2022). Sin embargo, la efectividad de ciertas ratios como predictores robustos puede variar
segun el modelo y el contexto econémico, lo que invita a una evaluacion continua de qué ratios

incluir en modelos predictivos.

Por otra parte, al considerar las posibles desviaciones se hace evidente que la expectativa
de que la antigliedad y el tamafio de la empresa serian predictores mas robustos del riesgo de
insolvencia no se cumplié en su totalidad. Esto sugiere una complejidad en la dinamica de
insolvencia que podria no ser completamente capturada por el modelo logit, destacando la
necesidad de integrar analisis mas holisticos que consideren tanto factores internos como

externos que podrian afectar la salud financiera de las empresas.

Finalmente, en términos de implementacion practica, el modelo de regresion logit ofrece
una herramienta robusta y efectiva para los analistas financieros, permitiendo identificar
tempranamente potenciales insolvencias con un alto grado de acierto. Esto es especialmente
relevante en el sector de servicios en Colombia, donde la precisién y la relevancia contextual de

las predicciones son cruciales para la toma de decisiones estratégicas. Igualmente, los hallazgos
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invitan a un debate mas amplio sobre la adecuacion de los modelos predictivos y su capacidad
para incorporar y reflejar las realidades complejas de las empresas, particularmente en sectores

tan dinamicos como el de servicios.
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CAPITULO 4. PROPUESTA DE TRANSFORMACION

La transformacion del conocimiento en resultados practicos constituye un elemento
fundamental en la investigacion doctoral, ya que permite la aplicacion efectiva de los hallazgos
tedricos en escenarios reales. En este contexto, la presente investigacion propone un modelo
econométrico de regresion logit predictivo, cuya implementacion facilitara la identificacion
temprana del riesgo de insolvencia en empresas colombianas de la seccion “N” de servicios,
optimizando la toma de decisiones financieras y estratégicas. Esta propuesta se fundamenta en un
enfoque metodoldgico riguroso que integra procedimientos estadisticos avanzados, técnicas de

modelado predictivo y el anélisis de indicadores financieros clave.

La aplicacién del modelo no solo representa un avance instrumental al proporcionar una
herramienta confiable para evaluar la estabilidad financiera de las empresas, sino que también
contribuye al desarrollo del conocimiento en el &mbito de la prediccidn de riesgos empresariales.
Desde una perspectiva teérico-metodoldgica, esta transformacion implica el uso de técnicas
econométricas, criterios de validacion estadistica y enfoques de optimizacion que garantizan la
robustez del sistema predictivo. En consecuencia, la presente propuesta busca cerrar la brecha
entre el analisis tedrico y la aplicacion préactica, ofreciendo una solucion viable y efectiva para la

gestién de riesgos en el sector empresarial colombiano.

4.1. Fundamentacion de la propuesta de transformacion.

La presente propuesta de transformacion se fundamenta en la necesidad de desarrollar un
modelo econométrico de regresion logit predictivo que permita anticipar con precision el riesgo
de insolvencia en compaiiias colombianas pertenecientes a la seccion “N” de servicios. Este
enfoque responde a la carencia de herramientas predictivas adaptadas al contexto colombiano,
donde la insolvencia empresarial ha impactado significativamente la estabilidad economicay la

generacion de empleo.

Desde el punto de vista tedrico, la investigacion se sustenta en los enfoques tradicionales

de prediccion de insolvencia, como el modelo Z-Score de Altman (1968) y la regresion logit de
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Ohlson (1980), los cuales han sido ampliamente utilizados en la literatura financiera para evaluar
el riesgo de quiebra empresarial. Sin embargo, estos modelos presentan limitaciones en su
aplicabilidad a sectores especificos de la economia colombiana, especialmente en el &mbito de
los servicios administrativos y de apoyo, debido a la evolucion del entorno econdémico y la falta

de actualizacion en las variables utilizadas para la estimacion del riesgo.

El aporte de esta investigacion radica en la modificacion y actualizacion de los enfoques
tradicionales, integrando ratios financieras seleccionadas empiricamente con base en datos
recientes (2016-2021) y validando su capacidad predictiva mediante pruebas de regresion logit y
andlisis estadisticos avanzados. Se ha demostrado que ciertas variables, como la Rentabilidad
sobre Activos (ROA) y el Margen de Utilidad Bruta, poseen un alto poder explicativo en la
prediccion del riesgo de insolvencia en el sector analizado, lo que representa una contribucion

tedrica significativa al campo de la modelizacion financiera.

Ademas, la propuesta metodoldgica implica la aplicacion de herramientas
computacionales avanzadas como R Studio para la implementacion y validacion del modelo, lo
que refuerza su solidez cientifica y su aplicabilidad practica. En este sentido, la investigacion no
solo amplia el conocimiento en el ambito de la prediccion de insolvencia, sino que también
ofrece una herramienta adaptada al contexto empresarial colombiano, contribuyendo a la toma de

decisiones estratégicas en el sector de servicios.

Este nuevo enfoque establece una representacion mas precisa de la realidad econémica
del pais, abordando las deficiencias de modelos previos y proporcionando una alternativa efectiva

para la gestion del riesgo financiero en Colombia.

4.2. Estructura de la propuesta de transformacion.

La propuesta de transformacion se articula en torno a un conjunto de componentes
fundamentales que garantizan su coherencia con el objetivo general de la investigacion y
responden a las necesidades identificadas en el diagndstico del contexto. En primer lugar, se
formula el objetivo general y los objetivos especificos de la propuesta, los cuales orientan la

transformacion del conocimiento hacia la aplicacion practica en la gestion del riesgo de
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insolvencia en empresas de la seccion “N” de servicios en Colombia. Estos objetivos permiten
direccionar el modelo econométrico de regresion logit propuesto y su validacién, asi como la

optimizacion de los procedimientos financieros para la toma de decisiones estratégicas.
Objetivo general de la propuesta

Disefiar un modelo economeétrico de regresion logit predictivo para el riesgo de
insolvencia de las compafiias colombianas cuya actividad econdmica hace parte de la seccion “N”
de servicios, aplicado a los resultados del analisis de los estados financieros mediante ratios como

variables predictoras.
Obijetivos especificos de la propuesta

e Determinar los fundamentos tedricos referenciales sobre la prediccion del riesgo de
insolvencia empresarial, identificando enfoques tedricos, modelos econométricos y

variables cominmente utilizadas.

e Preparar los datos financieros de las compaiiias colombianas de la seccion “N” de
servicios, reportados ante la Superintendencia de Sociedades, durante el periodo

2016-2021, para su uso en el modelo predictivo.

e Disefiar tres alternativas del modelo econométrico de regresion logit, basadas en
ratios financieras y variables de control, para la prediccion del riesgo de insolvencia

en las compaiiias colombianas de la seccion “N” de servicios.

e Validar la capacidad predictiva de los modelos logit propuestos, seleccionando

aquel con mejor grado de ajuste mediante pruebas estadisticas apropiadas.

e Interpretar los resultados del modelo logit seleccionado para identificar los factores

financieros asociados al riesgo de insolvencia en las compafiias analizadas.

e Proponer acciones de intervencion financiera, orientadas a prevenir la insolvencia
empresarial y fortalecer la toma de decisiones estratégicas en el sector de servicios

administrativos y de apoyo.
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Aparato tedrico-conceptual y referencial

La propuesta se fundamenta en teorias financieras y econométricas que explican el

comportamiento de la insolvencia empresarial, integrando los siguientes enfoques:

Teoria de la estructura de capital y su relacidn con la insolvencia: La teoria de la
estructura de capital de Modigliani y Miller (1958) ha sido un referente fundamental en la
gestion financiera, estableciendo que, en mercados perfectos, la combinacién de deuda y
capital propio no afecta el valor de la empresa. Sin embargo, investigaciones posteriores
han evidenciado que el endeudamiento excesivo incrementa el riesgo de insolvencia
debido a los costos de quiebra y a la asimetria de informacién (Titman y Wessels, 1988;
Myers, 2001). En este sentido, estudios recientes han analizado la relacién entre
apalancamiento y riesgo financiero en mercados emergentes, encontrando que una
estructura de capital equilibrada reduce la probabilidad de insolvencia (Garcia-Teruel et
al., 2020; Kliestik et al., 2021).

Modelos de prediccion de insolvencia: Los modelos de prediccion de insolvencia han
evolucionado significativamente desde el modelo Z-score de Altman (1968), que
introdujo el andlisis discriminante para clasificar empresas en solventes e insolventes.
Posteriormente, Ohlson (1980) desarroll6 un modelo basado en regresion logistica, lo que
permitio estimar la probabilidad de insolvencia con un enfoque probabilistico. Estos
modelos fueron complementados por el trabajo de Zmijewski (1984), quien utilizo

regresion probit para mejorar la capacidad predictiva.

En los Gltimos afios, la literatura ha incorporado modelos hibridos y técnicas de
aprendizaje automatico para mejorar la precision en la prediccion del riesgo financiero
(Shin et al., 2005; Mai et al., 2019). Investigaciones recientes han demostrado que la
combinacion de modelos estadisticos con técnicas de inteligencia artificial, como redes
neuronales y maquinas de soporte vectorial, mejora la capacidad de prediccion de la
insolvencia empresarial (Rasolomanana et al., 2022; Zhang et al., 2023).

Metodos econométricos de regresion logit y su aplicabilidad en la prediccion de

insolvencia: La regresion logistica ha sido ampliamente utilizada en la prediccion de
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insolvencia debido a su capacidad para modelar fenémenos binarios (solvencia o
insolvencia). Hosmer y Lemeshow (2000) formalizaron el uso de la regresion logistica en
el andlisis de datos financieros, permitiendo estimar la probabilidad de insolvencia con
base en ratios financieras. Estudios recientes han resaltado la importancia de optimizar la
seleccion de variables independientes para mejorar la precision de estos modelos (Jones et
al., 2017; Prusak, 2020).

Ademas, se han incorporado métodos complementarios como el analisis de supervivencia
financiera, que permite evaluar la probabilidad de insolvencia a lo largo del tiempo
(Bellovary et al., 2007), y modelos de prediccion adaptados a crisis financieras, como los
desarrollados por Kliestik et al. (2021) y Shi (2022), quienes han demostrado la

efectividad de combinar técnicas economeétricas con enfoques de aprendizaje profundo.

e Integracidn de enfoques tedricos para la prediccion de insolvencia en el contexto
colombiano: En el contexto colombiano, la prediccion del riesgo de insolvencia cobra
especial relevancia debido a la alta volatilidad del mercado y las particularidades del
sector de servicios administrativos y de apoyo. La presente propuesta adapta los modelos
tradicionales a las caracteristicas de las empresas nacionales, incorporando variables
adicionales como el tamafio de la empresa y la antigiiedad, las cuales han demostrado ser
factores determinantes en estudios recientes (Roque y Caicedo, 2022; Mendoza et al.,
2023).

La combinacion de enfoques econométricos con modelos de inteligencia artificial y
analisis de ratios financieras proporciona un marco robusto para la transformacién del
conocimiento en herramientas aplicables en la gestién empresarial. Esta propuesta,
ademas de contribuir a la literatura existente, facilita la toma de decisiones estratégicas en
el sector financiero y corporativo, promoviendo la estabilidad y sostenibilidad de las

empresas en Colombia.

Ademas, se han incorporado enfoques mas actuales en la gestion de riesgos y estabilidad
financiera, como la teoria del ciclo de vida empresarial (Lester et al., 2003), que sugiere que la

probabilidad de insolvencia varia segun la etapa de desarrollo de la empresa, y la teoria del riesgo
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moral (Stiglitz y Weiss, 1981), que resalta el impacto de la informacion asimétrica en la toma de

decisiones financieras.

Este aparato tedrico-conceptual y referencial respalda la propuesta de transformacion al
integrar modelos tradicionales con enfoques contemporaneos, asegurando un marco robusto para

la prediccion del riesgo de insolvencia en empresas colombianas del sector servicios.

Cuerpo operacional-instrumental

El desarrollo de la propuesta se estructura en cuatro fases, alineadas con el objetivo general y las

necesidades identificadas en el analisis del problema:
Fase 1: Recoleccion y seleccion de datos

e Obtencion de informacion financiera de empresas colombianas de la seccion “N” de

servicios.

e Seleccidn de ratios financieras relevantes mediante la revision de la literatura y el

analisis exploratorio de datos.
Fase 2: Desarrollo del modelo predictivo

e Implementacion del modelo de regresion logit en R Studio para determinar la

probabilidad de insolvencia.

« Aplicacion de pruebas de ajuste y depuracion de variables para mejorar la precision

del modelo.
Fase 3: Validacion y evaluacion del modelo
e Analisis de la curva ROC y el AUC para medir la capacidad predictiva.

o Evaluacion de sensibilidad y especificidad para garantizar la eficacia del modelo.
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e Comparacion con modelos tradicionales como el Altman Z-score para medir su

desempefio relativo.
Fase 4: Aplicacion y estrategias de implementacion

e Propuesta de lineamientos estratégicos para el uso del modelo en la gestion del riesgo

de insolvencia.
« Disefio de recomendaciones para su adopcién en empresas y entidades reguladoras.

La estructura de la propuesta de transformacion garantiza un enfoque integral que
convierte los hallazgos tedricos en una herramienta practica para la prediccién y gestion del
riesgo de insolvencia en Colombia. Su implementacion permitird a empresarios, inversionistas y
reguladores tomar decisiones informadas, mejorando la estabilidad financiera del sector de

servicios administrativos y de apoyo.

4.3. Valoracion, evaluacion y validacion de la propuesta de transformacion.

La presente propuesta de transformacién ha sido sometida a un proceso riguroso de
evaluacion para garantizar su pertinencia, validez y factibilidad en el contexto colombiano. Para
ello, se establecieron criterios de valoracion que permitieron verificar su eficacia en la prediccién
del riesgo de insolvencia en empresas de la seccion “N” de servicios y su aplicabilidad en

entornos empresariales y regulatorios. A continuacion, se expone su resultado:

4.3.1. Pertinencia

La propuesta desarrollada responde a una necesidad real y urgente en el &mbito
empresarial colombiano, particularmente en el sector de servicios administrativos y de apoyo
(seccion "N" de la CIIU version 4), donde la insolvencia ha sido un problema recurrente. La
implementacion de un modelo econométrico de regresion logit permite la deteccion temprana del

riesgo de insolvencia, facilitando la toma de decisiones estratégicas por parte de empresarios,
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inversionistas y entidades reguladoras. La pertinencia del modelo radica en su capacidad para
generar alertas financieras tempranas, reduciendo la incertidumbre y mejorando la estabilidad

econdmica del sector.

4.3.2. Validacién

Para garantizar la validez del modelo, se realizaron pruebas de ajuste y validacion que
permitieron evaluar su capacidad predictiva y estabilidad estadistica, como la curva ROC, la
matriz de correlacion y las pruebas de sensibilidad y especificidad, logrando una precisién del
85,71% en la prediccion de insolvencia. Este nivel de exactitud demuestra que el modelo es
funcional y confiable, permitiendo su aplicacion en el entorno empresarial para evaluar la
estabilidad financiera de las compafiias y mitigar riesgos potenciales. Entre los procedimientos

utilizados destacan:

e Matriz de correlacion para depurar variables redundantes y minimizar problemas de

multicolinealidad.

e Curva ROC y AUC, cuya evaluacion mostré una capacidad predictiva superior al 85%,

asegurando su confiabilidad.

e Pruebas de sensibilidad y especificidad, que confirmaron la precision del modelo en la

clasificacion de empresas solventes e insolventes.

Estos resultados evidencian que la propuesta cumple con su funcion y proporciona una

herramienta efectiva para la evaluacion del riesgo financiero empresarial.

4.3.3. Factibilidad

El modelo ha sido disefiado para su implementacion con recursos accesibles, utilizando
software de codigo abierto como R Studio, lo que permite su aplicacion sin incurrir en altos

costos tecnoldgicos. Asimismo, su integracion con bases de datos contables y registros



207

financieros facilita su uso por parte de analistas, reguladores e inversionistas sin requerir

conocimientos avanzados en econometria.

La implementacion del modelo es técnicamente viable, ya que se basa en ratios

financieras ampliamente utilizadas y datos accesibles de los estados financieros reportados a la

Superintendencia de Sociedades de Colombia. Ademas, su operatividad se sustenta en

herramientas de uso comun en el anélisis financiero, como Excel y R Studio, lo que permite que

cualquier organizacién con conocimientos basicos en analisis de datos pueda aplicar la

metodologia sin costos adicionales significativos.

4.3.4. Indicadores, criterios de evaluacion e instrumentacion

Para evaluar la efectividad de la propuesta, se establecen los siguientes indicadores y

criterios de validacion en la Tabla 23:

Tabla 23

Indicadores, criterios de evaluacion e instrumentacion

Indicador Criterio de Evaluacion Instrumentacion Resultado Esperado
0
Precision del Curva ROC > 80% Andlisis ROCy matrizde  Alta confiabilidad del
Debe superar el 80% de acierto 2
modelo confusion. modelo.

en la prediccion.

Robustez del
modelo

Evaluacién de multicolinealidad
Variables con significancia
estadistica (p < 0.05).

Regresion logit y pruebas
de hipétesis.

Seleccién optima de
predictores.

Aplicabilidad en
empresas

Facilidad de integracion en

andlisis financiero. . .
Implementacién en estudios

Debe ser comprensible y piloto.

replicable en el sector.

Uso efectivo por
empresas y analistas.
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Nota. Los indicadores propuestos se encuentran alineados con los objetivos definidos en la
propuesta. Fuente: Murcia (2024). Disefio de un modelo econométrico de regresion logit

predictivo: riesgo de insolvencia en compaiiias colombianas de la seccion “N” de servicios.

4.3.5. Recursos necesarios
La implementacién del modelo requiere los siguientes recursos:

o Datos financieros: Informacidn de estados financieros de empresas que fueron reportados

a la Superintendencia de Sociedades.

« Software de anélisis: Microsoft Excel y/o R Studio para procesamiento, calculo de los

indicadores y la validacion estadistica.

« Capital humano: Profesionales con conocimientos en analisis financiero y/o modelado de

tipo econométrico.

o Infraestructura tecnoldgica: Computadores con capacidad para manejar bases de datos

financieras en Microsoft Excel y/o el software estadistico R Studio.

4.3.6. Aplicabilidad y generalizacion

El modelo no solamente es aplicable al sector de servicios en Colombia, sino que puede
adaptarse a otros sectores econémicos, siempre que se ajusten las variables y pardmetros del
modelo. De igual manera, su enfoque puede extenderse a otros paises con economias emergentes

que enfrentan problematicas similares en insolvencia empresarial.
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4.3.7. Acciones para la implementacion de la propuesta

Para asegurar la aplicabilidad y efectividad del modelo econométrico de regresion logit

propuesto, las empresas del sector de servicios administrativos y de apoyo deberan asumir las

siguientes responsabilidades institucionales:

1.

Integracion del modelo en los sistemas de informacion financiera

Las compafiias deberan adaptar sus sistemas contables y de gestion financiera para
incorporar el modelo predictivo, asegurando la disponibilidad y actualizacion periddica de
las variables requeridas (ratios financieras y variables de control). Esto implica el
compromiso con la calidad, integridad y trazabilidad de los datos suministrados al

sistema.

Adopcion de un protocolo interno de analisis de riesgo de insolvencia

Sera responsabilidad de las organizaciones establecer un protocolo técnico que defina la
frecuencia y condiciones para el uso del modelo logit, asi como los criterios de
interpretacion de los resultados y las medidas de respuesta ante niveles de riesgo
identificados.

Capacitacion del talento humano

Las compariias deberan garantizar la formacion continua de su equipo financiero, contable
y gerencial en el uso e interpretacion del modelo. Esta capacitacion debe incluir tanto la
comprension técnica del modelo como su aplicacion estratégica para la toma de

decisiones.

Validacion continua del modelo frente a la realidad empresarial

Cada empresa tendra el deber de realizar validaciones periddicas del modelo, comparando
sus predicciones con los resultados reales. Esto permitira ajustar parametros internos y
retroalimentar la herramienta para mantener su pertinencia predictiva en entornos

cambiantes.

Socializacion del modelo con los drganos de gobierno corporativo
Los resultados obtenidos del modelo deberan ser presentados y analizados en juntas

directivas o comités financieros, como parte del proceso de gestién integral de riesgos.
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Esta accion busca institucionalizar el modelo como herramienta oficial de monitoreo

estratégico.

6. Generacion de alertas tempranas y planes de accion
Las empresas deben establecer mecanismos internos de alerta temprana, basados en los
resultados del modelo, que activen rutas de intervencidn financiera, reestructuracion o

toma de decisiones preventivas que minimicen el riesgo de insolvencia.

Estas acciones representan compromisos clave que deben asumir las organizaciones para
que el modelo predictivo no solo se implemente correctamente, sino que cumpla con su propasito
de anticipar riesgos financieros, orientar decisiones estratégicas y preservar la sostenibilidad

empresarial en el contexto colombiano.

4.3.8. Novedad y originalidad

Esta propuesta constituye una aportacion innovadora, al integrar técnicas de prediccion
convencionales con herramientas avanzadas de validacion, lo que optimiza la precision en la
identificacion del riesgo de insolvencia. Su enfoque préactico lo diferencia de modelos previos,

permitiendo una aplicacién efectiva en el contexto empresarial colombiano.

4.3.9. Cierre del capitulo

La implementacion del modelo predictivo propuesto representa un avance significativo en
la gestidn del riesgo de insolvencia en el sector empresarial colombiano. A través de su
aplicacion, se logra una reduccién en la incertidumbre financiera, facilitando la toma de
decisiones oportunas y la prevencion de crisis corporativas. Su validacion empirica confirma su
precision y utilidad, mientras que su factibilidad y adaptabilidad aseguran su impacto a largo
plazo. En consecuencia, esta propuesta contribuye no solo al desarrollo teérico de los modelos
predictivos de insolvencia, sino también a su implementacion practica en el ambito financiero y

empresarial.
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CONCLUSIONES

En la investigacion desarrollada, se ha confirmado la hipotesis nula (Ho) planteada y se ha
rechazado la hipotesis alternativa (H:), dado que el modelo alcanzo6 una precision del 85,71% en
la prediccion del riesgo de insolvencia en empresas colombianas del sector de servicios,
superando el umbral del 80% inicialmente establecido. Este resultado valida la eficacia del
modelo econométrico de regresion logit desarrollado, demostrando su capacidad significativa

para clasificar de manera efectiva a las empresas como solventes o insolventes.

Los hallazgos del estudio evidencian que ciertas razones financieras, como la
Rentabilidad sobre Activos (ROA), el Margen de Utilidad Bruta (R3) y el Rendimiento del
Capital (ROE), junto con la antiguiedad de la empresa (ED), poseen un alto valor informativo y
constituyen predictores robustos del riesgo de insolvencia. Estos indicadores destacan por su
capacidad discriminatoria entre empresas solventes e insolventes, lo que subraya la importancia

de una seleccion adecuada de variables en la construccion de modelos predictivos.

Por otro lado, se ha determinado que la antigiiedad de la empresa incide
significativamente en el riesgo de insolvencia, reduciendo la probabilidad de insolvencia con
cada afio adicional de operacion, tal como se plante6 en la hipotesis nula (Ho), lo que refuerza ain
mas el rechazo de la hipotesis alternativa (H:). Este hallazgo sugiere que la experiencia y
estabilidad acumuladas con el tiempo acttan como factores protectores clave frente a la
insolvencia. En contraste, el tamafio de la empresa, medido por el valor de los activos y el
patrimonio, no mostrd una correlacion significativa con la solvencia empresarial, lo que indica

que el tamafio, por si solo, no constituye un determinante critico del riesgo de insolvencia.

Respecto al disefio metodoldgico hipotético-deductivo empleado en la investigacion, se ha
demostrado su efectividad en el contexto del estudio de la insolvencia en compafias colombianas
del sector de servicios. Este enfoque permitio formular y probar hipotesis a partir de teorias y
postulados preexistentes, guiando la investigacion hacia conclusiones significativas que se basan
en datos cuantitativos robustos. La efectividad del disefio se ve reforzada por la precision con la
que se han identificado y evaluado las variables clave dentro del estudio. Al emplear la regresion

logit, se pudo examinar la relacion entre maltiples ratios financieras y el riesgo de insolvencia,
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proporcionando una comprension detallada de las dindmicas que influencian la estabilidad
financiera de las empresas analizadas. Esto es particularmente relevante dado que el estudio no
solo confirma la hipotesis con una precision del 85,71%, sino que también superd el umbral de

efectividad del 80% previamente establecido para el modelo.

Ademas, el uso del método hipotético-deductivo ha permitido un enfoque sistematico que
se alinea bien con el paradigma positivista del estudio, que busca la objetividad y la
cuantificacion en la investigacion social. Este enfoque ha facilitado una interpretacion clara de la
relacidn causal entre las variables de estudio y ha permitido la utilizacion de estadisticas
aplicadas para validar la investigacion de manera empirica. Por lo tanto, se puede afirmar que el
disefio metodolégico hipotético-deductivo no solo fue apropiado para los objetivos de la
investigacion, sino que también ha demostrado ser una herramienta poderosa para entender y
predecir el riesgo de insolvencia, haciendo un uso efectivo de los datos y teorias existentes para

generar nuevo conocimiento significativo en el campo financiero.

La operacionalizacidon de las variables a partir de la teoria y su posterior analisis y
correlacion con el fendmeno de estudio permitieron obtener resultados significativos. Esto indica
que el disefio metodoldgico no solo ha sido adecuado para abordar la pregunta de investigacion,
sino que también ha facilitado la generacidn de conocimiento nuevo en el area de la insolvencia
empresarial. Ademas, el estudio adopté métodos correlacionales, descriptivos y explicativos que
son apropiados para este tipo de investigacion, ya que permiten examinar las relaciones causales
sin manipular las variables de estudio. Esto es esencial en investigaciones donde los fendmenos

deben observarse en su contexto natural.

Finalmente, el uso de un enfoque no experimental es adecuado dado que se centré en la
observacion y medicion de fendmenos tal como se presentan en su entorno real, sin intervencion
por parte del investigador. Esto asegura que los datos recogidos son una representacion fiel de la
realidad, lo que refuerza la validez de los resultados obtenidos. Ademas, resalta la importancia de
considerar tanto factores financieros como no financieros en la evaluacion de la salud financiera
de las empresas, lo que puede enriquecer las estrategias de prevencion de riesgo y gestion

financiera en el sector de servicios.
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Resultados alcanzados por los objetivos especificos

Los hallazgos obtenidos mediante el estudio empirico permiten concluir que la seleccion
adecuada de razones financieras, en particular la ROA, el R3, el ROE vy la antigliedad de la
empresa, es esencial para la prediccion del riesgo de insolvencia. Asimismo, se confirma que la
antigtiedad empresarial es un factor protector clave, mientras que el tamafio de la empresa no
incide significativamente en la solvencia. EI modelo econométrico desarrollado exhibe una alta
capacidad predictiva, lo que lo convierte en una herramienta valida para la toma de decisiones
financieras y la mitigacion del riesgo de insolvencia en empresas del sector de servicios en

Colombia.

El desarrollo de esta investigacion permitio alcanzar de forma rigurosa los objetivos
propuestos, consolidando hallazgos teoricos, metodologicos y aplicados en torno al fenémeno de
la insolvencia empresarial. En primera instancia, se logro analizar la literatura cientifica y
empirica sobre la prediccion del riesgo de insolvencia, confirmando que este campo ha
evolucionado desde enfoques descriptivos (Fitzpatrick, 1932; Merwin, 1942; Horrigan, 1965)
hacia modelos predictivos con base estadistica y econométrica como los desarrollados por
Altman (1968), Ohlson (1980), y mas recientemente por autores como Hosaka (2019) y Mai et al.
(2019). Esta revision permitio establecer que la regresion logistica se mantiene como una técnica
robusta y ampliamente utilizada para estimar la probabilidad de insolvencia empresarial, dada su
capacidad para modelar variables dicotomicas y manejar datos financieros historicos
(Rasolomanana, 2022; Saleem, 2019). Asimismo, se identificaron las principales ratios
financieras empleadas en modelos previos, entre ellas el ROA, el margen de utilidad bruta y la
cobertura de intereses (Altman y Hotchkiss, 2006; Correa y Lopera, 2019; Roque y Caicedo,
2022), asi como variables de control como la antigiiedad y el tamafio de la empresa (Andrade et
al., 2018).

En cumplimiento del segundo objetivo, se recolectaron, depuraron y estructuraron los
estados financieros de 92 compaiiias colombianas pertenecientes a la seccion “N” de servicios,
conforme a los reportes presentados ante la Superintendencia de Sociedades durante el periodo
2016-2021. La limpieza de datos y la normalizacion de variables garantizaron una base
estadisticamente confiable para alimentar los modelos predictivos. Posteriormente, se disefiaron

tres alternativas del modelo econométrico de regresion logit, integrando combinaciones distintas
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de ratios y variables de control, con fundamento en la literatura revisada (Beaver, 1966; Barbuta-
Misu, 2009; Erazo, 2019). Las especificaciones de los modelos se basaron en las
recomendaciones metodoldgicas de estudios previos (Ochoa y Toscano, 2021; Plumley et al.,
2021), que destacan la necesidad de comparar multiples versiones antes de seleccionar la mas

eficiente.

El proceso de validacion de los modelos logit se realizé mediante pruebas estadisticas
reconocidas como la prueba de Hosmer-Lemeshow, el pseudo R2 de McFadden, y el analisis del
area bajo la curva ROC (AUC), siguiendo criterios propuestos por Amendola et al. (2017) y
Kliestik et al. (2020). De los tres modelos propuestos, uno mostré un desempefio superior con
una capacidad predictiva del 85,71%, lo que supera ampliamente la linea base del 80%
establecida como umbral de aceptabilidad (Ohlson, 1980). La validacion no solo confirmé la
utilidad del enfoque logit, sino que también puso de relieve la importancia de una correcta
seleccién de variables independientes, evitando multicolinealidades que distorsionen la

estimacion, como advirtieron Zhang et al. (2022) y Kral et al. (2018).

A partir del modelo validado, se procedio a la interpretacion de los resultados
economeétricos, revelando que el ROA, el margen de utilidad bruta y la cobertura de intereses son
predictores fuertes del riesgo de insolvencia, mientras que la antigliedad de las empresas actla
como un factor protector al disminuir significativamente dicha probabilidad con cada afio
adicional de operacion (Prusak, 2020; Kingyens et al., 2016; Berman, 2019). Estos hallazgos
estan alineados con las conclusiones de investigaciones internacionales y confirman que las
causas de la insolvencia no son Unicamente financieras, sino también estructurales. Finalmente, y
en correspondencia con el Gltimo objetivo especifico, se formularon acciones de intervencion
financiera dirigidas al sector de servicios administrativos y de apoyo, tales como la
implementacion de modelos internos de alerta temprana, la mejora en la gestion del capital de
trabajo, la evaluacidn continua del apalancamiento y la adopcién de herramientas de planeacion
estratégica como el ciclo PHVA 'y la metodologia DMAIC (Do Prado et al., 2019; Mendoza et
al., 2022; Moreno y Bravo, 2020). Estas propuestas buscan mejorar la resiliencia empresarial y
fortalecer los sistemas de monitoreo y prevencion en un contexto donde el riesgo de insolvencia

representa una amenaza creciente para la sostenibilidad del tejido empresarial colombiano.
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Se presentan a continuacion las acciones de intervencion financiera (preventivas y

correctivas) propuestas para contrarrestar los efectos de la insolvencia empresarial en las

compafiias colombianas cuya actividad econdémica hace parte de la seccion “N” de servicios,

especificamente basandose en la ratio de Rentabilidad de Activos (ROA):

a)

b)

d)

Optimizacion de la gestion de activos: Se sugiere una revision periodica y detallada del
uso y gestion de los activos para mejorar la rentabilidad. Las empresas deben enfocarse en
identificar y desinvertir en activos no rentables o subutilizados, y reasignar recursos a

areas mas productivas que contribuyan positivamente al rendimiento del activo total.

Mejora de la eficiencia operativa: Se recomienda implementar practicas de gestion de
operaciones que aumenten la eficiencia y reduzcan costos. Esto puede incluir la adopcion
de tecnologias que optimicen los procesos, la capacitacion del personal para mejorar la
productividad y la revision de contratos con proveedores para asegurar términos mas

favorables.

Anélisis financiero continuo: Se aconseja establecer un sistema robusto de analisis
financiero que permita monitorear constantemente la rentabilidad de los activos. Este
sistema debe incluir indicadores de alerta temprana que identifiquen tendencias negativas
antes de que se conviertan en problemas significativos, permitiendo acciones correctivas

oportunas.

Reestructuracion financiera: Para aquellas empresas que ya muestran signos de
dificultades financieras, se propone considerar opciones de reestructuracion financiera.
Esto puede incluir la renegociacion de deudas existentes, la busqueda de nuevas fuentes
de financiacion con mejores condiciones o la reorganizacion de la estructura de capital

para optimizar el equilibrio entre deuda y patrimonio.

Fomento de la innovacidn: Se recomienda invertir en innovacion y desarrollo como
medio para mejorar la rentabilidad de los activos. Innovaciones en productos, servicios o
procesos pueden abrir nuevas vias de ingresos y mejorar la competitividad en el mercado,

lo cual a su vez incrementa la rentabilidad.
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f) Educacion y capacitacion financiera: Es crucial proporcionar capacitacion regular en
gestion financiera y anélisis de riesgos a los directivos y el personal clave. El
entendimiento profundo de los indicadores financieros y su impacto en la salud

empresarial permitira una toma de decisiones mas informada y proactiva.

g) Desarrollo de una cultura de gestion del riesgo: Se debe promover una cultura
organizacional que priorice la gestion del riesgo. Esto incluye la implementacién de
politicas y procedimientos que aseguren una evaluacion y gestion sistematica de los

riesgos financieros, operativos y de mercado.

h) Dialogo continuo con stakeholders: Se sugiere mantener una comunicacion abierta y
constante con todos los stakeholders, incluyendo inversores, acreedores y empleados, para

gestionar expectativas y asegurar un apoyo continuo en tiempos de cambio o ajuste.

Implementando estas acciones, las empresas no solo podran mitigar el riesgo de
insolvencia sino también fortalecer su posicién financiera y competitiva en el mercado,
asegurando un crecimiento sostenible a largo plazo. Estas estrategias requieren un compromiso
constante y una evaluacion periddica para ajustarse a las dinamicas cambiantes del entorno

econdémico y empresarial.

Cumplimiento de cada objetivo

El cumplimiento de los objetivos especificos planteados se logro satisfactoriamente,
respondiendo a la l6gica metodoldgica y al propdsito general del estudio. En primer lugar, se
alcanzd el objetivo de determinar los fundamentos tedricos y referenciales sobre la prediccion del
riesgo de insolvencia empresarial, mediante una revision rigurosa de la literatura cientifica nacional
e internacional. Este analisis permitio identificar y contrastar los enfoques predominantes en
modelos economeétricos, especialmente la regresion logit, asi como las variables financieras mas
recurrentes y efectivas para evaluar la probabilidad de insolvencia. La revision incorpord modelos
clasicos como el Z-score de Altman y el logit de Ohlson, destacando su aplicabilidad en contextos

emergentes como el colombiano y justificando la eleccién metodologica empleada en esta tesis.
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En el segundo objetivo, referido a la preparacién de los datos financieros de las
compaiiias de la seccion “N” de servicios, se logro construir una base de datos so6lida, integrada
por 92 empresas con balances completos para el periodo 2016-2021. El proceso incluyd la
limpieza y depuracién de datos, la imputacion de valores faltantes y la exclusidn de registros
atipicos, lo cual aseguro la calidad técnica de los datos para su incorporacion en el modelo
predictivo. Este conjunto de datos permitié diferenciar entre empresas solventes e insolventes con
balance equilibrado y fue estructurado siguiendo criterios estadisticos y normativos que

garantizan su validez para estudios econométricos.

El tercer objetivo, enfocado en el disefio de tres alternativas del modelo econométrico de
regresion logit, fue cumplido mediante la aplicacion de criterios técnicos y tedricos para la
seleccidn de variables independientes y de control. Cada modelo propuesto integro diferentes
combinaciones de ratios financieras, y fue evaluado en términos de significancia estadistica,
bondad de ajuste y poder explicativo. Esta etapa permitio refinar la estructura del modelo hasta
seleccionar la alternativa con mejor desempefio empirico. En cuarto lugar, se procedié a validar
la capacidad predictiva de las alternativas mediante métricas como el pseudo R2 de McFadden, la
prueba de Hosmer-Lemeshow y el area bajo la curva ROC (AUC), que en el mejor modelo
alcanzé un 0,857. Ademas, se obtuvo una precision del 85,71% en la clasificacion entre empresas
solventes e insolventes, confirmando la robustez del modelo para ser empleado como herramienta

predictiva.

Respecto al quinto objetivo, la interpretacion del modelo seleccionado permitié identificar
los factores financieros con mayor impacto sobre la probabilidad de insolvencia. En particular, la
Rentabilidad sobre Activos (ROA), el Margen de Utilidad Bruta y la cobertura de intereses
mostraron un comportamiento estadisticamente significativo. Asimismo, la antigtiedad
empresarial se consolidé como un factor protector, al reducir el riesgo de insolvencia con cada
afio adicional de existencia de la compafiia. Estos hallazgos fueron esenciales para comprender la

dindmica financiera del sector de servicios en Colombia.

Finalmente, el sexto objetivo se cumplio al formular un conjunto de acciones de
intervencion financiera orientadas a prevenir la insolvencia y mejorar la gestion estratégica de las
empresas. Estas acciones se fundamentaron en los hallazgos empiricos del modelo logit y
proponen, entre otras medidas, optimizar la gestion del capital de trabajo, monitorear la
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rentabilidad operativa de forma periddica, mejorar la eficiencia operativa, considerar procesos de
reestructuracion financiera cuando sea necesario y fortalecer la capacitacion en gestion del riesgo.
Las recomendaciones resultantes contribuyen a la construccidn de politicas internas que permitan
anticipar problemas de solvencia y fortalecer la sostenibilidad empresarial en el mediano y largo

plazo.

Aportes y contribuciones de la investigacion

Los resultados alcanzados en la investigacién han generado contribuciones tedricas,
metodoldgicas y practicas que fortalecen la gestion del riesgo financiero en empresas

colombianas.

e Aporte tedrico: Se amplio el conocimiento sobre la prediccion de insolvencia,
incorporando enfoques tradicionales y recientes en el andlisis de datos financieros.

e Aporte metodoldgico: Se validé un modelo econométrico que puede ser replicado en otros
sectores y paises con contextos similares.

e Aporte practico: Se proporcion6 una herramienta aplicable para la toma de decisiones
estrategicas, facilitando la implementacion de medidas preventivas y correctivas en

empresas con alto riesgo de insolvencia.
Consideraciones finales y cambio en el estado del problema

La investigacidn ha permitido desarrollar un modelo predictivo que representa un avance
significativo en la gestion del riesgo financiero en Colombia. La validacion del modelo confirma
que las herramientas econométricas pueden ser empleadas con alta efectividad para anticipar
escenarios de crisis y tomar decisiones estratégicas que minimicen el impacto de la insolvencia.
Antes de este estudio, el andlisis del riesgo de insolvencia en el sector de servicios en Colombia
era fragmentado e ineficiente, basado en aproximaciones cualitativas o en modelos extranjeros
sin ajuste a la realidad local. Con la aplicacién de esta propuesta, las empresas podran contar con
un modelo ajustado a sus condiciones econdémicas y operativas, permitiendo la identificacién

temprana de sefiales de alerta y la implementacion de medidas correctivas oportunas.
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RECOMENDACIONES

En el contexto de la investigacion realizada sobre la prediccion del riesgo de insolvencia

en compaifiias colombianas cuya actividad econdmica forma parte de la seccion “N” del sector de

servicios, mediante el empleo de modelos econométricos de regresion logit, se presentan las

siguientes recomendaciones. Estas recomendaciones estan fundamentadas en los hallazgos

obtenidos y buscan proporcionar directrices claras para futuras investigaciones, asi como para la

aplicacion practica de los resultados del estudio en la gestion financiera empresarial y la

formulacién de politicas:

Mejora y profundizacion de los modelos de prediccidn de insolvencia: Se
recomienda continuar con la mejora y profundizacion de los modelos economeétricos,
especialmente el modelo de regresion logit, para incluir una mayor variedad de
variables que puedan afectar la insolvencia. Aunque el modelo actual ha demostrado ser
efectivo, la inclusion de variables no financieras como la estructura de gestion, las
politicas de riesgo y la cultura empresarial podria enriquecer la capacidad predictiva del
modelo. Esto ayudaria a reflejar mas precisamente la complejidad del entorno
empresarial y ofreceria una herramienta més robusta para los decisores empresariales y

reguladores.

Promocion de la transparencia y el acceso a informacion financiera: Es esencial
promover una mayor transparencia en la informacién financiera por parte de las
empresas para que los modelos predictivos puedan ser alimentados con datos precisos y
actuales. Esto no solo mejoraré la calidad de las predicciones, sino que también
fomentara un entorno de confianza entre inversores, reguladores y otros actores del

mercado.

Expansion de la base de datos y diversificacion de las muestras: Se debe expandir la
base de datos utilizada para incluir un mayor nimero de empresas, sectores y periodos
de tiempo. Esto no solo mejorara la robustez y transversalidad de los hallazgos, sino

gue también permitira realizar analisis longitudinales y transversales mas detallados. Se
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sugiere la incorporacion de datos de empresas en diferentes regiones de Colombia para
explorar posibles variaciones regionales en los patrones de insolvencia. Ademas, una
muestra mas amplia permitira realizar subanalisis por tamafio de empresa, tipo de

servicio ofrecido y otras categorizaciones relevantes.

Desarrollo de herramientas de diagndstico financiero: Se recomienda el desarrollo
de herramientas basadas en los hallazgos del estudio que faciliten a los gerentes y
decisores financieros la evaluacion rapida y efectiva de la salud financiera de las
empresas. Estas herramientas deben ser accesibles y faciles de usar, integrando analisis

predictivo que ayude a anticipar posibles escenarios de insolvencia.

Integracion de tecnologias avanzadas en el analisis de datos: Para mantenerse al dia
con las tendencias actuales en analisis de datos, se recomienda la integracion de
técnicas mas avanzadas como el machine learning y la inteligencia artificial. Estas
tecnologias pueden manejar grandes volumenes de datos e identificar patrones
complejos que no son facilmente discernibles a través de métodos tradicionales. La
aplicacion de redes neuronales, maquinas de vector soporte y otros algoritmos
avanzados podria mejorar significativamente la precision de los modelos de prediccion

de insolvencia.

Evaluacion continua y ajuste de modelos: Es crucial que los modelos desarrollados se
sometan a evaluaciones y ajustes continuos a medida que se disponga de nuevos datos
financieros y se observen cambios en las condiciones econdémicas. Esto ayudara a
mantener la relevancia y precision del modelo, asegurando que refleje las realidades

financieras actuales de las empresas.

Desarrollo de politicas basadas en hallazgos de investigacion: Se recomienda que los
resultados del estudio se utilicen para informar y guiar el desarrollo de politicas
financieras tanto a nivel corporativo como gubernamental. Las politicas que promuevan
una mejor gestion de riesgo y una planificacion financiera més solida pueden derivarse

de los conocimientos adquiridos a través de esta investigacion. Es vital que los
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reguladores y los formuladores de politicas consideren estos hallazgos al disefiar
intervenciones para prevenir la insolvencia empresarial, especialmente en el sector de

servicios que es critico para la economia colombiana.

¢ Fomento de la educacion financiera y capacitacion en analisis de riesgos: La
educacion y capacitacidn en gestion de riesgos y analisis financiero deben ser
promovidas entre los empresarios y profesionales del sector de servicios. Esto incluye
la interpretacion de ratios financieros, el uso de modelos predictivos y la comprension
de los factores de riesgo de insolvencia. Programas de capacitacion y talleres practicos
basados en los resultados de la investigacion pueden ayudar a mejorar las competencias

en la toma de decisiones financieras y en la gestion del riesgo de insolvencia.

e Promocidn de nuevas lineas de investigacion: Se alienta a futuros investigadores a
explorar las lineas de investigacion que aborden las limitaciones identificadas en este
estudio. Esto podria incluir el estudio del impacto de variables macroeconémicas en la
insolvencia, la exploracién de la efectividad de diferentes modelos econométricos en
otros sectores econdmicos, o la evaluacion de la implementacion préactica de los

modelos predictivos en entornos empresariales reales.

Estas recomendaciones se ofrecen con el objetivo de mejorar la comprension y gestion del
riesgo de insolvencia, contribuir al cuerpo de conocimiento en finanzas empresariales y apoyar el
desarrollo de estrategias mas efectivas para prevenir la insolvencia en el contexto colombiano.
No obstante, en el transcurso del estudio se identificaron oportunidades de mejora y aspectos que
pueden ser explorados en futuras investigaciones. Por ello, se presentan las siguientes
recomendaciones, estructuradas desde el punto de vista metodoldgico, académico y préactico, con
el objetivo de contribuir al desarrollo de nuevas investigaciones, fortalecer el conocimiento en el
ambito de la insolvencia empresarial y generar estrategias efectivas para la gestion del riesgo

financiero.
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Desde el punto de vista metodolégico

Se recomienda que futuras investigaciones incorporen técnicas de aprendizaje automatico
y modelos mas avanzados, como redes neuronales o maquinas de soporte vectorial, para
mejorar la precision predictiva del modelo econométrico propuesto. Esto permitiria
optimizar la deteccion temprana del riesgo de insolvencia mediante el uso de grandes

volimenes de datos y analisis no lineales.

Dado que el presente estudio se centrd en un modelo de regresion logit, se sugiere la
exploracién de modelos de supervivencia financiera para analizar el riesgo de insolvencia
en funcién del tiempo, lo que podria proporcionar una vision dindmica del fenémeno en

lugar de una clasificacion estatica.

La investigacion actual se basé en datos financieros cuantitativos; por lo tanto, seria
valioso que estudios futuros incorporen variables cualitativas relacionadas con la gestion
empresarial, el liderazgo, la cultura organizacional y el entorno econémico. Esto

permitiria un analisis mas holistico del problema de insolvencia empresarial.

Se sugiere aplicar la metodologia de este estudio en otros sectores economicos distintos al
de servicios administrativos y de apoyo, con el fin de evaluar la validez y generalizacion

del modelo en diferentes industrias.

Desde el punto de vista académico

Se recomienda que las instituciones académicas fomenten lineas de investigacion en
insolvencia empresarial que integren modelos econométricos y técnicas de analisis de

datos para desarrollar herramientas aplicadas en la gestion del riesgo financiero.

Es fundamental que las universidades y centros de investigacion promuevan cursos y
seminarios especializados en modelos predictivos de insolvencia, combinando enfoques
tedricos con aplicaciones practicas mediante software de analisis financiero como R
Studio, Python y Stata.
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e Se sugiere incentivar la publicacion de estudios relacionados con la prediccion de
insolvencia en revistas cientificas y conferencias especializadas en economia, finanzas y

administracion, con el fin de fortalecer la discusién académica en torno al tema.

o Dado el impacto social y econdmico de la insolvencia, se recomienda que las
universidades promuevan la investigacion aplicada con empresas reales, a través de
alianzas estratégicas, para evaluar la eficacia de los modelos desarrollados en entornos

corporativos.

Recomendaciones préacticas

e Se recomienda a los empresarios y directivos del sector de servicios administrativos y de
apoyo en Colombia implementar un sistema de monitoreo financiero basado en los
hallazgos del modelo predictivo. Esto permitiria evaluar periédicamente la salud

financiera de sus empresas y detectar sefiales tempranas de insolvencia.

o Es importante que las empresas establezcan un protocolo de respuesta ante riesgos
financieros, en el cual se contemplen medidas preventivas y correctivas, tales como la
reestructuracion financiera, la optimizacion de activos y el fortalecimiento de la

rentabilidad sobre activos (ROA), indicador clave identificado en la investigacion.

e Se recomienda que los organismos reguladores y entidades financieras consideren la
adopcion de modelos predictivos en la evaluacion de riesgos empresariales, con el fin de
mejorar la toma de decisiones en la asignacion de créditos y financiamiento a empresas

con alto riesgo de insolvencia.

o Paraasegurar la sostenibilidad del sector, se sugiere que las empresas implementen
programas de capacitacion en gestion financiera, dirigidos a los directivos y gestores
financieros, para fortalecer sus capacidades en la toma de decisiones estratégicas basadas

en indicadores financieros clave.
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Doctor
Eduardo Pastrana Bonilla

Estimado docente;

Reciba un saludo muy cordial, permito enviarle esta comunicacion para solicitar su valiosa colaboracion,
en calidad de experto, para la validacion del instrumento elaborado con el fin de recolectar la informacion
necesaria para la investigacion titulada:

Disefio de un modelo econométrico de regresion logit predictivo: riesgo de insolvencia en
compaiiias colombianas de la seccion “N"” de servicios

Investigacion que tiene como objetivo principal: Disefiar un modelo econométrico de regresion logit
predictivo para el riesgo de insolvencia de las compariias colombianas cuya actividad econémica hace
parte de la seccion “N" de servicios, aplicado a los resultados del anélisis de los estados financieros

mediante ratios como variables predictoras.

En la seleccién del enfoque de recoleccion de datos se eligieron dos tipos: documental y cuantitativo. La
investigacion presentada es de tipo cuantitativa y se ha seleccionado como técnica de recoleccion de
informacion el enfoque de analisis documental, toda vez que faculta al investigador en la exploracion
exhaustiva de textos y documentos del tipo hojas de calculo, reportes contables, informacion financiera,
revistas cientificas, libros, base de datos oficiales entre otras. El procedimiento de instrumentacion acorde
con el enfoque de andlisis documental y la ruta cuantitativa sobre la cual se encamina la investigacion
demanda la utilizacion de tres tipos de instrumentos que permitan recabar y medir los datos asociados a
las variables de estudio de la muestra elegida. En vista de que en las labores investigativas es posible
contar con diferentes métodos para la recoleccion de datos, los cuales son tan eficaces y beneficiosos

como los tradicionales cuestionarios o las escalas de actitudes, se han elegido los siguientes instrumentos
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de medicién: a) datos secundarios (recolectades por otros investigadores), b) andlisis de indicadores,

formulas y ecuaciones y c) matriz o ficha de registro.

En secuencia légica se parte el andlisis documental para la determinacion de las variables apropiadas
(ratios financieros y variables de control), continuando por la seleccion de la fuente de informacion en este
caso de datos secundarios obtenidos del Sistema Integrado de Informacion Societaria (SIIS) de la
Superintendencia de Sociedades de Colombia. Posteriormente se consolidan los datos financieros en
una matriz de registro, a partir de la cual se aplicaran la técnica del calculo para determinar el resultado de
cada ratio financiera, luego el andlisis de indicadores, formulas y ecuaciones se pone en practica para
interpretar los resultados. Finalmente, con el uso de la herramienta estadistica R seran aplicadas las
técnicas estadisticas necesarias para la construccion, testeo y eleccion del modelo de regresion logit para

predecir el riesgo de insolvencia con el mejor grado de ajuste sobre los datos recolectados.

Esta investigacion es realizada por Carlos Augusto Murcia Diaz como requisito para optar al titulo de
Doctor en Economia y Finanzas de la Universidad Benito Juarez G. de México.

Si desea obtener mas informacidn puede comunicarse al correo electronico camurdia@gmail.com.

De antemano le agradezco su muy valiosa colaboracion.

Atentamente,

Carlos Augusto Murcia Diaz
C.C. 1078246804
CEL. +57 310 791 0988
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Instrumento: Revisidn Bibliografica de Tesis Doctoral

Investigacién: Disefio de un modelo economeétrico de regresion logit predictivo: riesgo de insolvencia en

compafias colombianas de la seccidn “N” de servicios

Objetivo general: Disefiar un modelo econométrico de regresion logit predictive para el riesgo de

insolvencia de las compafiias colombianas cuya actividad economica hace parte de la seccion “N” de

servicios, aplicado a los resultados del analisis de los estados financieros mediante ratios como variables
predictoras.

Objetivos Especificos:

Identificar cuales ratios financieras tienen mayor significancia sobre el rigsgo de insolvencia en
las companias colombianas cuya actividad econdmica hace parte de la seccion “N" de servicios..

Establecer si la antigiledad y/o el tamafio (activos y patrimonio) de las compafiias colombianas
cuya actividad econdmica hace parte de la seccidn "N de servicios influyen sobre el riesgo de
insolvencia.

Determinar el grado de acierto del moedelo econométrico de regresion logit predictivo disefiado
sobre el riesgo de insolvencia en las companias colombianas cuya actividad econdmica hace
parte de la seccion “N” de servicios.

Plantear las posibles acciones preventivas y correctivas que desde el ambito de la gestion
financiera permitan contrarrestar los efectos de la insolvencia empresarial en las compafias
colombianas cuya actividad econdmica hace parte de la seccion “N” de servicios a partir de la
ratio de mayor incidencia sobre el fendmeno de estudio.

Aspectos especificos

Instrucciones: Por favor diligenciar con las referencias que proyecta realizar las fuentes o referencias
bibliegraficas consultadas.

Se tomaran en cuenta cada uno de sus valiosos comentarios, asi gue siéntase en libertad de afiadirlos en
el espacio de observaciones.
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Validado por: Eduardo Pastrana Bonilla

Validez: X __ Aplicable No Aplicable

Firma: At e~

Observaciones Generales:

La eleccion de una fuente de informacion secundaria v el enfoque cuantitative utilizado en el disefio del
modelo econométrico de regresion logit, muestran ser sdlidos y apropiados para abordar la investigacion. La

validez del método radica en la calidad y confiabilidad de |la informacidn utilizada v en la aplicacion cuidadosa

de técnicas estadisticas apropiadas.
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