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Resumen:

La capacidad de financiamiento con la que pueda contar un hotel dentro de territorio ecuatoriano
es crucial para su supervivencia. Por lo que el objetivo de este articulo era determinar la
probabilidad de cierre de las empresas en el sector hotelero del Ecuador en base a informacion
financiera del periodo 2011-2021. La metodologia empleada consistié en la aplicacion tanto de un
modelo logistico como uno de redes neuronales a una base de datos particionada. Los resultados
demostraron que por parte del modelo Logit, la variable endeudamiento fue la mas relevante y este
modelo contd con una capacidad de prediccion del 97,7%. Mientras que para las redes neuronales
el nivel de clasificacion fue del 63,57%, concluyendo que para este sector el modelo logistico
lleg6 a ser mejor para la prediccion de quiebra y que las empresas deberian prestar especial
atencion a sus respectivas capacidades de endeudamiento.

Palabras clave: Alojamientos turisticos, Cese de actividad, Cierre de empresas, Insolvencia,
Quiebra

Abstract:

The financing capacity of a hotel within Ecuadorian territory is crucial for its survival. Therefore,
the objective of this article was to determine the probability of the closure of companies in the
hotel sector in Ecuador based on financial information for the period 2011-2021. The methodology
employed consisted of applying both a logistic model and a neural network model to a partitioned
database. The results showed that for the Logit model, the indebtedness variable was the most
relevant and this model had a predictive capacity of 97.7%. While for the neural networks, the
classification level was 63.57%, concluding that for this sector the logit model was better for
bankruptcy prediction and that companies should pay special attention to their respective
indebtedness capacities.

Keywords: Necessary Value Tourist accommodations, Business Closure, Business Closure,
Insolvency, Bankruptcy

Keywords:Bankruptcy, Cessation of activity, Company closure, Insolvency, Tourist
accommodation
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1. Introduccion

El desarrollo de la industria del turismo de un pais esta sumamente ligada al rendimiento del sector hotelero
del mismo, dado que este ofrece uno de los servicios mas relevantes para cualquier turista, el alojamiento
(Orlandini et al., 2019). En el Ecuador esta industria para el 2011 mostrd un crecimiento del 5% y genero
ingresos de 1,2 billones de dolares, esta bonanza llegd a darse de una manera similar para el afio 2012
(Ministerio de Turismo del Ecuador, n.d.). [gualmente en el 2019 el crecimiento de la industria turistica fue
del 6,1% llevandola a representar una mayor proporcioén del PIB ecuatoriano (Ministerio de Turismo del
Ecuador, 2019). Sin embargo para el 2020 con la llegada de la pandemia del COVID-19 muchas empresas
de alojamiento “no tienen establecidos planes de sostenimiento integrales, los cudles son necesarios para el
desarrollo 6ptimo de un destino turistico y la satisfaccion de los usuarios” (Pinargote y Loor, 2021, p. 2).
Debido a esto al nivel de ingresos obtenidos por el sector hotelero en Marzo del 2020 en comparacion con
el afio anterior disminuyd en un 58% (Ministerio de Turismo del Ecuador, 2020).

En base al parrafo anterior se llega a tener una cierta idea de la situacion que estaba atravesando el sector
hotelero en el pais durante la Gltima década. Sin embargo cabe mencionar que dentro de este sector se
presentan algunos problemas como la falta de informacién hacia usuarios externos tales como bancos o
inversionistas potenciales. Este problema también aplica a las personas encargadas de administrar los
hoteles, puesto que sin la informacion necesaria es muy dificil para ellos elaborar planes de sostenimiento
integrales que sean capaces de contribuir con el desarrollo del sector hotelero y por lo tanto de la industria
turistica ecuatoriana (Orlandini et al., 2019). Otro problema que enfrenta este sector es la falta de
determinacion de las variables mas relevantes que expliquen la probabilidad de cierre de las empresas
dedicadas al alojamiento (Alvarez-Ferrer y Campa-Planas, 2020).

Con todos los problemas planteados anteriormente, el objetivo principal de esta investigacion es determinar
la probabilidad de cierre de las empresas en el sector hotelero del Ecuador en base a informacion financiera
del periodo 2011-2021. En relacion a esto se puede establecer que la importancia de este trabajo radica en
primer lugar en saber cudl de los dos modelos empleados tiene una mejor capacidad de prediccion de
quiebra del sector hotelero, el modelo logistico o el modelo de redes neuronales y mediante los resultados
obtenidos a través de estos, llegar a generar informacion relevante para la toma de decisiones de los usuarios
tanto internos como externos (Remache, 2021).

Por ultimo este trabajo estd compuesto de 5 apartados. En el primer capitulo se presenta el marco tedrico,
en el cual se incluyen todos los conceptos mas relevantes relacionados con los temas de cierre empresarial,
modelo de redes neuronales y modelo logistico. El segundo apartado se centra en la revision de literatura,
aqui se presentan los aspectos mas importantes de los articulos que guardan una estrecha relacion con el
tema de esta investigacion, tales como la metodologia utilizada, los resultados obtenidos de los modelos
empleados y las conclusiones a las que llegaron los autores. En tercer lugar se encuentra la metodologia,
dentro de este apartado se explica los diversos pasos que tuvieron que llevarse a cabo para la obtencion de
los resultados, que empieza con el pre procesamiento de los datos para la obtencién de una base de datos
estandarizada, seguida de una particion de ésta, en datos entrenamiento y de prueba; a esto le siguen la
elaboracion de los modelos, donde se explica sus respectivas estructuras y las funciones que estan inmersas
en el proceso de entrenamiento de cada modelo. También se menciona a la matriz de confusién con sus
varios elementos de clasificacion que ambos modelos deberdn cumplir y finalmente se incluyen a las
variables empleadas y su relacion con la variable dependiente que también es explicada en este apartado.

El cuarto capitulo contiene la parte de resultados. En primer lugar se presenta un analisis descriptivo de las
variables, en donde se visualiza la cantidad de datos pertenecientes a la variable dependiente cuando ésta
es igual a 0 y 1, ademas se presentan medidas estadisticas como la media y desviacion estandar de cada
variable, a esto le sigue una matriz de correlacién que incluye a todas las variable explicativas usadas. De
ahi se exhiben los resultados obtenidos por los modelos, en el caso del modelo logistico, la variable mas
relevante es el endeudamiento y este presenta un nivel de precision del 97,7%. Para las redes neuronales la
precision de identificacion de los verdaderos positivos y negativos fue en cambio del 63,58% dando a
entender que la capacidad de prediccion de quiebra del modelo logistico es mayor que la de redes
neuronales. El quinto apartado de la presente investigacion estd destinado para la discusion, mediante la
cual se llega a contrastar en primera instancia las metodologias del pre procesamiento de los datos de este
trabajo con otros articulos. En segundo lugar se compara los modelos, las variables empleadas y los
resultados obtenidos de esta investigacion con la de otros trabajos cuyo enfoque sea el de anélisis de quiebra



en el sector hotelero. En el ultimo apartado se realizan las debidas conclusiones de la investigacion donde
ademas se mencionan las debilidades y la apertura a futuras ramas de investigacion en este tema.

1.1. Objetivos
Objetivo general
Determinar la probabilidad del cierre de las empresas en el sector hotelero del Ecuador en base a
informacion financiera del periodo 2011-2021.
Objetivos especificos
* Revisar literatura actualizada de articulos cientificos sobre probabilidad de cierre de empresas.
* Establecer el modelo de redes neuronales en el sector hotelero a través de datos de
entrenamiento, permitiendo vincular al mismo con la informacion de la muestra.
* Elaborar un modelo logistico que sea capaz de determinar el peso que tiene cada variable
explicativa sobre la variable dependiente, y realizar una comparacion entre ambos modelos.

1.2. Marco teodrico
En los siguientes parrafos se presentan los conceptos mas relevantes que estan relacionadas con el analisis
de probabilidad de cierre de empresas dentro del sector hotelero ecuatoriano. En primer lugar se mencionan
las definiciones de las variables financieras mas importantes que van a ser aplicadas a los modelos
posteriormente.

En primera instancia el riesgo de bancarrota segin Horvathova y MokriSova (2018) se refiere a la
posibilidad de que una empresa no tenga fondos suficientes para cumplir con sus obligaciones de deuda en
el futuro. Ademas, este riesgo esta inversamente relacionado con los flujos de caja de la empresa. En otras
palabras, si una empresa tiene menos activos liquidos, el riesgo de bancarrota sera mayor. Es importante
sefialar que esta posibilidad existe durante toda la vida de la empresa. Por ultimo, cabe mencionar que las
entidades financieras tienen en cuenta dichos riesgos a la hora de conceder préstamos.

Otro concepto fundamental en el presente trabajo son los riesgos financieros, los cuales Albarracin Muiidz
y Garcia Arenas (2017) llegan a definir como todas las variables econémicas y financieras que aparecen
en el mercado, afectando negativamente la rentabilidad y el nivel de inversion de la empresa. Cabe destacar
que el riesgo financiero estd compuesto por el riesgo de mercado, el riesgo de crédito y el riesgo de liquidez.
Finalmente, este tipo de riesgo se identifica al comprar bienes y servicios ofrecidos en el mercado
financiero.

En tercer lugar se encuentra el cierre empresarial, que acorde con Orellana Osorio et al. (2020) se lo puede
entender por un lado como una situacion en donde una empresa se encuentre imposibilitada de seguir
operando dentro de un mercado en especifico y por otro como la escasez de recursos financieros, lo cual
no permite la continuidad de las operaciones corrientes. Ademas es importante sefialar que el cierre de una
empresa esta relacionado con varios factores, los cuales pueden estar ligados con el entorno en el que se
desenvuelve la industria, la propia entidad y los administradores que desarrollan su actividad. Basandose
en lo anterior, se puede decir que el cierre de una empresa puede ser causado por diversos factores no
financieros (Gonzalez Martinez et al., 2018).

También es importante mencionar a la liquidez, dado que se encuentra dentro de un analisis de cierre de
empresas, por lo que acorde con Zeballos Puma (2017), este término se refiere a la capacidad de una
empresa para cumplir con sus obligaciones de deuda a corto plazo y continuar manteniendo el efectivo
después de realizar los pagos. El hecho de que la empresa cuente con suficiente liquidez brinda varias
ventajas, como una mejor imagen con las instituciones financieras y también le da a la misma un mayor
poder de negociacion en relacion con varios tipos de endeudamiento.

Dentro de las definiciones de indicadores financieros se encuentra el apalancamiento financiero, que segun
Sanchez Gil (2018) es cuando una empresa utiliza su deuda a largo plazo para financiar sus operaciones.
El objetivo de éste es obtener una mayor ganancia que si el proyecto se financiara unicamente con capital.
Cuando el apalancamiento se vuelve positivo, los accionistas se benefician porque el uso de la deuda
aumenta la rentabilidad financiera de la empresa. Mientras que un escenario negativo, la deuda dafiara los
activos de la empresa y por lo tanto, esto perjudicara a los accionistas (Temprano, 2015).



La tultima definiciéon dentro de los conceptos financieros es la del capital de trabajo, el cual segun
Palomeque (2008) se refiere a los activos corrientes de la empresa, en otras palabras hace énfasis a los
recursos que se pueden convertir en dinero dentro de un afio. Por otro lado Arreiza y Gavidia (2019) indican
que el capital de trabajo es la diferencia entre el activo y el pasivo a corto plazo, por lo que se convierte en
una herramienta muy practica para determinar la eficiencia financiera de una empresa dentro del periodo
de un afio.

Por otro lado también se incluyen los conceptos mas importantes relacionados con los modelos que se
buscan aplicar dentro de esta investigacion.

En primer lugar estan las redes neuronales, que segiin Matich (2001) tienen diversas definiciones, entre las
cuales resaltan, el ser un nuevo método de computacion que esta basado en modelos biologicos, y que “son
redes interconectadas masivamente en paralelo de elementos simples (usualmente adaptativos) y con
organizacion jerarquica, las cuales intentan interactuar con los objetos del mundo real del mismo modo que
lo hace el sistema nervioso bioldgico” (Matich Damian, 2001, p. 8). En base a esto se puede decir que este
método llega a ser de gran ayuda para los analisis de cierre empresarial.

Como complemento al concepto anterior en el trabajo de Matich (2001), se puede estipular que el contar
con un aprendizaje adaptivo, llega a ser una de las caracteristicas mas significativas del modelo de redes
neuronales, dado que a través de un entrenamiento, estas llegan a aprender cémo realizar determinada
tarea, como por ejemplo ser capaces de identificar patrones dentro de un conjunto de datos. Por lo cual se
puede establecer que las redes neuronales al ser auto adaptivas llegan a estar en un constante estado de
cambio dadas ciertas condiciones, siendo de gran utilidad al momento de determinar la probabilidad de
quiebra.

En cuanto a la parte econométrica de esta investigacion es importante mencionar que la econometria acorde
con Wooldridge (2010), es un conjunto de métodos estadisticos que buscan estimar relaciones econdomicas,
las cuales estan sujetas a diversas teorias, ademas mediante estas herramientas se pretende desarrollar
politicas eficientes tanto para sectores publicos como privados.

Otro concepto que se pretende profundizar dentro de la metodologia de este trabajo, son los modelos
logisticos binarios, los cuales seglin Sifuentes-Amaya y Ramirez-Valverde (2010) este tipo de modelos se
emplean cuando se busca determinar la relacion entre una variable cualitativa dicotomica con diversas
variables independientes que pueden llegar a ser tanto de indole cuantitativa como cualitativa. En otras
palabras estos modelos son de suma utilidad para obtener la probabilidad de que un evento pueda ocurrir
dadas ciertas variables explicativas.

2. Reyvision de literatura

Los articulos que se presentan a continuacion abordan varios temas relacionados con el riesgo de quiebra
y bancarrota de empresas pertenecientes a diversos sectores productivos en varios paises, especialmente al
sector hotelero. Es importante mencionar que a pesar de que se emplean varios métodos de prediccion, los
articulos mas relevantes para este trabajo son aquellos que utilizan modelos logisticos y redes neuronales
artificiales o ambos. En primer lugar se presentan articulos en donde solo se ha incorporado un unico
modelo de analisis de quiebra, comenzando por aquellos relacionados con analisis estadisticos iterativos de
discriminacion multiple.

Para el sector hotelero en Espafia se han realizado varias investigaciones en cuanto a su desarrollo. Trabajos
como los de Alvarez-Ferrer y Campa-Planas (2020); Vivel-Bua et al. (2018) tienen como finalidad principal
analizar la estabilidad financiera y determinar las principales variables que tienen mayor peso dentro del
sector ya mencionado en un periodo de tiempo dado. Por un lado en el primer articulo se utiliza dos
aplicaciones de la formula Z de Altman, mientras que en el segundo se llega a emplear la formula ya
mencionada pero aplicando datos de panel. En la primera investigacion los resultados indican que el nivel
de prediccion de las formulas Z1 y Z2 de Altman para empresas insolventes dentro del sector hotelero se
encuentran sobre el 80%. En cambio, con la formula ZAMR, se pudo observar que la prediccion siempre
marca resultados por debajo del 80%, llegando a un 56% en el afio -5. En el otro articulo los resultados
muestran que la eficiencia es el factor mas relevante cuando analizamos el Z-score de Altman, mientras
que la liquidez es mas relevante cuando se estudia el Z-score. Para concluir en ambos trabajos se incluyeron
indicadores financieros como endeudamiento, rentabilidad, y liquidez, también se consideraron variables



exogenas como la localidad de la empresa, la estacionalidad, la concentracion del mercado entre otros como
las principales variables que afectan a la salud del sector hotelero espafiol.

Otras investigaciones como las de Milasinovi¢ et al. (2019); Maharani y Melynda Sari (2021); Horvathova
y Mokrisova (2018) pretenden de igual manera analizar la probabilidad de quiebra de empresas que se
encuentran en el sector hotelero y turistico a través de modelos Z-Score. Los resultados en el primer trabajo
muestran que del 2014 al 2018 no existieron cambios notables en la cantidad de empresas que se
encontraban en la zona segura (sin amenaza de bancarrota) y zona problematica (bancarrota), sin embargo
los autores determinaron que el método de Data Envelopment Analysis presenta mayor capacidad de
prediccion que el modelo Z de Altman indicando ademas que es importante que las empresas se fijen en el
ratio de costos. En el segundo articulo los autores plantean que el modelo S-Score mostrd un escenario muy
pesimista, mientras que el modelo X-Score arrojo resultados bastante positivos en cuanto a empresas en
estado de quiebra. A pesar de que cada método presentd diferentes condiciones, algunas empresas fueron
clasificadas de igual manera por ambos modelos. Por otro lado, el Gltimo articulo indicé que la mayoria de
los hoteles obtuvieron un alto riesgo de quiebra. Cabe mencionar que los autores dieron a entender que este
modelo presenta una capacidad de prediccion de quiebra bastante buena, dado que lo recomendaron para
futuras investigaciones.

Ademas existen ciertos estudios que abordan este problema desde una distinta direccion, como Escribano-
Navas y Germar (2021) quienes buscan comprender como la variable género de los Directores Ejecutivos
puede llegar a afectar la subsistencia de los hoteles. Para esto los autores emplearon un modelo
econométrico log-log que cuenta con una estructura de datos de panel. Variables como el logaritmo de la
variable de ventas, la experiencia, es decir, afios en la industria hotelera antes del periodo de estudio, el
sexo del CEO y la relacion entre el capital de trabajo y los activos totales fueron estadisticamente
significativas. Este resultado sugiere que las ventas y la experiencia se correlacionan positivamente con la
supervivencia del hotel, ya que los hoteles dirigidos por mujeres tienen tasas de supervivencia mas altas.
En conclusion, se puede argumentar que las empresas hoteleras deberian considerar la eleccion de mujeres
gerentes para ayudar a estas empresas a hacer frente a la crisis provocada por la pandemia de Covid-19.

Por otro lado Gemar et al. (2019); Vivel-Bua et al. (2019); Espino-Rodriguez y Gil-Padilla (2017) buscan
mediante sus respectivas investigaciones establecer qué variables son determinantes en la supervivencia de
distintos tipos de hoteles. En cuanto a los métodos utilizados en los diferentes articulos, en el primero se
hizo uso de una regresion semiparamétrica con riesgos proporcionales de Fox, en el segundo se aplicd
modelos de riesgo y para el tercer articulo se empled un analisis factorial. Los resultados muestran que
ciertas variables son consistentes en estos articulos, tales como la ubicacion del hotel, el tamafio, la
estacionalidad o el ciclo comercial. Como conclusion Gemar et al. (2019) muestra que los hoteles tipo
resort necesitan aplicar estrategias de diferenciacion que permitan predecir diversos problemas, mientras
que los autores del segundo articulo fomentan el desarrollo de modelos de supervivencia empresarial a
nivel de industria que tengan en cuenta las especificidades de las industrias estratégicas. Finalmente, el
tercer documento concluyd que los hoteles se clasificaron en tres grupos distintos en funcion de las
prioridades en competencia. El primero realiza esto bajo un enfoque de costes y flexibilidad de los mismos,
el segundo grupo estan enfocados hacia la excelencia y un ultimo grupo que considera relevante las
operaciones que guardan relacion con la calidad y el servicio.

En cuanto a trabajos relacionados con redes neuronales se encuentran Karahuta et al. (2017) y del Castillo
y Fernandez (2021), quienes pretenden crear modelos que les permitan realizar una mejor gestion dentro
de los sectores hoteleros. Los resultados de ambas investigaciones dan a conocer que el uso de redes
neuronales generan una buena bondad de ajuste de los datos empleados, dado que en el primer trabajo
mediante un test de Pearson se determind que las redes neuronales presentan una mayor exactitud
predictiva que los modelos convencionales para la toma de decisiones de gestion. En el segundo trabajo
también se pudo evidenciar que la capacidad de clasificacion de las redes neuronales en relacion a si una
empresa hotelera se encuentra o no en bancarrota (Patrimonio negativo) son mayores al 90%. De lo
mencionado anteriormente, el primer articulo llegé a la conclusion de que los modelos de redes neuronales
son mas precisos y confiables que otros modelos de prediccion convencionales. Por otro lado, la segunda
investigacion concluyo que la inclusion de variables como el flujo de caja y el margen de beneficio neto en
la industria hotelera, de agencias de viajes y de catering ayudaron al modelo global a lograr predicciones
mas precisas.



Del mismo modo es importante mencionar aquellas investigaciones que llegan a realizar una comparacion
del poder de prediccion entre dos o mas modelos. En la mayoria de las articulos que se presentan a
continuacion, los autores realizan un contraste entre los modelos logisticos y modelos desarrollados en base
a redes neuronales artificiales sobre la quiebra de distintos sectores productivos, sin embargo también se
llegan a incluir otros modelos como el de Analisis Discriminante Multiple, modelos estructurales, entre
otros. Cabe recalcar que el objetivo principal de estos era por un lado determinar las variables mas
relevantes del analisis de quiebra y por otro establecer qué modelo es el méas apropiado.

En los trabajos donde se concluye, que el uso de redes neuronales brinda una capacidad de mayor
prediccion, estan en primer lugar do Prado et al. (2019), Inam et al. (2019), Kim (2011) y Mansouri et al.
(2018), quienes dan a entender que dentro del modelo Logit, cero (0) representa un escenario positivo para
la salud del sector en cuestion, mientras que uno (1) indica un escenario pesimista del mismo. Los dos
primeros articulos seflalan las variables mas significativas de sus estudios, siendo para do Prado et al.
(2019) retorno sobre patrimonio, margen neto, desglose de deuda entre otros; en cambio los autores del
segundo trabajo dieron a entender que lo mas significativo son los ratios financieros SALTA y EBITCL.
En cuanto al modelo de redes neuronales en ambos casos los datos se llegaron a ajustar de manera
adecuada, mostrando resultados similares al modelo logistico. Para el tercer y cuarto articulo en relacion al
modelo Logit se llegd a determinar que en ambos casos la mayoria de los coeficientes, que representan
distintos ratios financieros, mostraban una relacion directa con la variable dependiente. Ademas en ambas
investigaciones se empelaron redes neuronales MLP que llegaron a tener un ajuste bastante alto con los
datos de la muestra.

Cabe afiadir que los articulos de Becerra-Vicario et al. (2020) y Abidin et al. (2020) también indican que
las redes neuronales son mas efectivas que los modelos logisticos. En relacion a los resultados la primera
investigacion, da a entender que dentro del modelo Logit la mayoria de las variables independientes tienen
una relacion inversa con la variable explicada, ademas tanto en este modelo como en el de redes neuronales
la variable mas significativas fue Beneficio/ Ingreso neto. En la segundo trabajo, el modelo de redes
neuronales clasifico a la variable liquidez como la mas relevante al realizar prondsticos de quiebra, mientras
que el modelo Logit indicé que es importante tener en consideracion el tamafio de la junta directiva.

Por otro lado se encuentran los articulos de Ferndndez-Gamez et al. (2016), da Kammoun y Triki (2016) y
Zizi et al. (2021) que llegaron a la conclusion de que los modelos logisticos son mas precisos que los
modelos de redes neuronales. Los resultados de la primera investigacion muestran que la variable mas
importante a un afio antes de la quiebra es el EBITDA a los pasivos circulantes, mientras que si este periodo
de tiempo se extiende a dos o tres afios anteriores el retorno sobre los activos es el mejor predictor de
quiebra. El segundo articulo muestra que dentro del modelo Logit 5 de 7 variables tienen una relacion
directa con la variable dependiente (riesgo crediticio), ademas se determind que el modelo en su conjunto
es significativo y tiene un buen ajuste de datos. De igual manera el modelo de redes neuronales también
llega a clasificar correctamente los datos en un 72%. Por tltimo los resultados del tercer trabajo muestran
que dentro del modelo Logit el valor cero (0) representa a PYMES saludables y el valor de uno (1) si éstas
se encuentran afligidas. En cuanto a los coeficientes, la mayoria presentan una relacion positiva con la
variable dependiente. Por otro lado al hablar de precision de los modelos, el de redes neuronales presentd
una exactitud del 88,33%, mientras que uno de los modelos logisticos llegd a obtener un precision del
93,33% de los datos.

Siguiendo una dinamica similar, los trabajos de Barreda et al. (2016), Pereira et al. (2017); Wieprow y
Gawlik (2021) pretenden predecir y evaluar el riesgo de insolvencia de las empresas de la industria hotelera
en los respectivos paises. Cabe mencionar que las tres investigaciones en cuestion hicieron uso tanto de
modelos logisticos como de modelos de Analisis Discriminante Multiple Sin embargo los resultados de
cada estudio no son los mismos. En Barreda et al. (2016) donde se examina la probabilidad de bancarrota
(incapacidad tanto de cubrir obligaciones como de reorganizar las deudas de las activos), la precision de
prediccion de ambos modelos fue de 76,7%. En cambio en el segundo articulo donde ambos modelos
indicaron que en la primera mitad del 2019, el 55% de las empresas encuestadas estaban en riesgo de
bancarrota (declarados insolventes o adquiridas por una tercera parte), mientras que en la primera mitad del
2020 solo dos compailias no presentaban riesgo de quiebra. Por otro lado en el ultimo articulo se indica que
en el modelo MDA la variable beneficio operativo/ costos operativos es la mas importante, en cuanto al
modelo logit la capacidad de prediccion sobre bancarrota (Patrimonio negativo) de este sector disminuye
conforme se aleja del afio en el que fue estimado. En conclusion las investigaciones establecieron que el
modelo Logit es mas conveniente dado su peso tedrico, sin embargo ambos modelos son de suma
relevancia. Dado que en el primer articulo la capacidad predictiva fue mayor del 80%, en el segundo trabajo



los autores enfatizan que este modelo no necesita de supuestos de distribuciones normales ni de covarianzas
equivalentes entre empresas solventes e insolventes. En cambio los modelos del ultimo articulo presentaron
un nivel de prediccion del 76,7%.

En cuanto a trabajos donde se realizan pronosticos a futuro de la industria hospitalaria, se encuentra el
articulo de Matejic et al. (2022), cuyo proposito fue determinar riesgo de quiebra producido por la crisis
sanitaria del COVID-19 en la industria hotelera en la Republica de Serbia dentro del periodo 2020-2026,
en base a una determinada muestra poblacional. Este enfoque consiste en emplear cinco nuevos modelos
de series de tiempo estructurales y redes neuronales. Los resultados muestran que la crisis comenz6 a tener
un impacto negativo en el riesgo de insolvencia en 2020, y se espera que este impacto llegue a incrementarse
hasta 2023. No se espera que la situacion del sector mejore para el 2024, pero incluso en 2026 el riesgo de
insolvencia seguirad siendo alto en contraste con los afios anteriores al COVID-19. En base a esto, se
concluye que las redes neuronales artificiales y los modelos estructurales presentan resultados bastante
similares.

3. Meétodos

En primer lugar, el tipo de investigacion que se lleva a cabo en este trabajo es de naturaleza cuantitativa,
ya que es necesario analizar una base de datos para lograr los objetivos planteados en el apartado anterior.
En otras palabras, el trabajo tiene un enfoque positivista, donde se busca sacar conclusiones a partir de
resultados obtenidos objetivamente, que a su vez estan cientificamente fundamentados (Monje, 2017).

La base de datos mencionada anteriormente, que fue otorgada por el Observatorio empresarial de la
Universidad del Azuay, se encuentra compuesta de cuentas contables extraidas tanto del estado de situacion
financiera como del estado de resultados de empresas hoteleras ecuatorianas, pertenecientes al sector de
Actividades de Alojamiento y de Servicio de comidas (I-55), durante el periodo 2011 al 2021, la mayoria
de estos documentos se encuentran presentes dentro de la Superintendencia de Compaiiias, Valores y
Seguros. También se hallan datos que fueron obtenidos de otras fuentes como el Instituto Nacional de
Estadisticas y Censos (INEC).

Es importante dar a conocer que se ha decidido emplear toda la poblacion para el analisis de cierre
empresarial del sector hotelero ecuatoriano, el cual esta compuesto de 235 empresas. Cabe afiadir que las
base de datos ya mencionada estd compuesta de datos de panel, es decir que la informacion financiera de
los hoteles que son de corte transversal, llegaron a ser recopiladas a lo largo de un periodo, en este caso de
diez afios, ademas dichas observaciones son no balanceadas, en otras palabras, algunas unidades de ciertos
elementos no llegan a verse reflejados en algunos afios dentro del periodo establecido (Wooldridge, 2010).

Sin embargo antes de aplicar la base de datos mencionada en los respectivos modelos, es necesario que
estos se encuentren estandarizados, es decir, eliminar los posibles valores atipicos que podrian sesgar los
resultados. Para esto se pretende emplear valores z, la cual se define como la distancia que se encuentra un
valor en especifico sobre o debajo de la media y que es medido en desviaciones estandar (Universidad
Técnica del Norte, 2022). La féormula se expresa en la ecuacion 1.

Ecuacion 1

Al haber obtenido estos valores se busca eliminar aquellos datos cuyo valor z sea mayor o menor a tres
desviaciones estandar.

También es necesario mencionar que la base de datos va a ser dividida con el proposito de que con el 80%
de los elementos que se encuentran dentro de esta, llegue a generar las estimaciones debidas por parte del
modelo logistico y por otro lado que las redes neuronales lleguen a entrenar a dichas conexiones, ademas
con el 20% de los datos restantes se pretende emplearlos para la prueba de estos modelos. Otra cuestion
que también es de suma importancia para el analisis de los modelos y que sera explicada con mayor
profundidad posteriormente es la normalizacion de los datos numéricos, a excepcion de aquellos
pertenecientes a la variable dependiente, esto se realiza con el objetivo de interpretar los coeficientes del
modelo. En cuanto a las variables nominales, estas serdan transformadas en variables cualitativas de
respuesta cero o uno. Por ultimo se pretende eliminar a una de dos variables en el caos que estas presenten



una correlacion mayor al 90%, dado que esto puede llegar a indicar indicios de multicolinealidad entre
variables explicativas.

Otro aspecto a incluir dentro de esta seccion es el llegar a establecer las distintas metodologias que se
esperan aplicar a cada objetivo especifico. Dado que el primero de ellos incluye una revision de la literatura
relevante sobre el fracaso empresarial en varios sectores productivos de la economia, es importante sefialar
que el conocimiento bibliografico existente sobre el tema permite tener una imagen mas clara a cerca de
qué estan tratando de resolver otros autores, qué métodos utilizan y qué limitaciones enfrentan; dicho de
otra manera, si se cuenta con este tipo de informacion, el investigador puede adquirir mayor conocimiento
teorico sobre el problema que pretende resolver (Monje, 2017).

Para obtener solo informacion relevante sobre los diversos articulos considerados, se planea crear un fichaje
donde se llegue a registrar la fecha de publicacion del articulo, el problema planteado por el autor, los
métodos utilizados, los resultados obtenidos y las conclusiones mas importantes.

Como ya se mencion6 anteriormente, dentro de esta investigacion se busca aplicar un modelo logistico,
cuya definicion fue presentada dentro del marco teodrico de este trabajo, sin embargo antes de profundizar
con respecto a la metodologia del mismo, es importante conocer que éste, al clasificarse como un modelo
de respuesta binaria, tiene como principal enfoque la obtencion de probabilidad de un suceso en especifico
(Wooldridge, 2010), esto se ve reflejado en la Ecuacion 2.

Ecuacion 2

P(y = 1|x) = P(y = 1|x1, %2, ..., xk)

En primer lugar la formula indica que el valor de “Y”, que puede llegar a adoptar los valores de cero y uno,
va a depender de ciertas variables independientes (x), en otras palabras la probabilidad de que suceda un
suceso Y va a estar determinado de ciertas variables explicativas (Wooldridge, 2010). Bajo esta logica se
pueden formular diversos modelos de respuesta binaria que llegan a estructurarse de la siguiente manera
(Ecuacion 3).

Ecuacién 3

P(y = 1|x) = G(B0 + B1x1 + --- + Bkxk) = G(BO0 + xB)

Como se planted anteriormente “Xn” representa cada una de las variables explicativas, mientras que los
betas son los coeficientes respectivos obtenidos en base a un conjunto de datos en particular. Por otro lado
“G” representa una funciéon donde solo se pueden obtener valores reales entre cero y uno. Existen diversas
funciones para “G”, en el caso del modelo Logit, “G” se presenta en la Ecuacion 4 (Wooldridge, 2010).

Ecuacion 4

1 e*
G() T 14ed 14e?
Aqui “zi” representa todos los numeros reales entre cero y uno que llega a obtenerse mediante la funcion
expresada anteriormente, es decir, “z” se puede expresar de la siguiente manera (Ecuacion 5).
Ecuacioén 5

z = (B0 + B1x1 + - + Bkxk)

Cabe recalcar que este modelo al no operar con datos de origen lineal, es decir, que al no emplear una
metodologia de MCO, no es posible estimar este modelo basandose directamente en los Betas, por lo que
es necesario obtener los Odd ratios, los cuales se pueden definir como el logaritmo natural de la razon entre
la probabilidad de que se cumpla cierta condicion y la probabilidad de que la misma no se dé (Gujarati y
Porter, 2010). Esto se puede observar en la Ecuacion 6.

Ecuacion 6

Pi
1-Pi

Li=1n< >= zi = Bo + B1X1i + - + PkXki

Mediante este proceso se puede ver que tanto las variables explicativas como los parametros llegan a
linealizarse.



Una vez ya obtenidos los Odd ratios respectivos es de suma relevancia tener en cuenta que si el valor es
cercano o igual a 1 la variable no genera una clasificacion correcta del modelo, por lo que no es relevante.
Por otro lado si el valor es menor a 1, este se debe ser dividido para 1, mientras que si el valor es mayor a
1 se llega a interpretar el coeficiente de manera directa.

Otro aspecto importante dentro del analisis de cierre de empresas del sector hotelero ecuatoriano es la
elaboracion de un modelo de prediccion de cierre mediante el uso de redes neuronales, cuya arquitectura
sera de tipo secuencial, es decir, que los nodos de una capa van estar conectados con aquellos que se
encuentran en capas anteriores y en proximas. En cuanto a la estructura interna, la red se divide en tres
partes principales, la primera es la funcion de entrada, la cual mediante un vector entrada (conjunto de todas
las entradas) busca combinar todos los valores que se encuentran dentro de la entrada de la red, esto se
expresa de forma matematica en la Ecuacion 7. (Matich, 2001).

Ecuacion 7

inputi = (inj; Xwyjq) * (inj; Xwip) * ... * (inj, Xwip)
Dentro de esta funcion “*” representa un cierto operador como por ejemplo una sumatoria o una
productoria, “n” es la cantidad de entradas que llegan a la neurona, la cual en este caso sera igual al nimero
de variables empleadas. “Ni” y “wi” hace referencia al peso que tiene cada valor de entrada, la funcion de

este elemento al multiplicarse con cada entrada es determinar la influencia que cada valor dentro de la
neurona va a tener (Matich, 2001).

El segundo componente dentro de la neurona es la funcion de activacion, que se encuentra en las capas
intermedias de la red y para este andlisis solo se contard con una capa que estard conformada de cinco
nodos. La tarea de esta funcion consiste en que mediante una modificacion de la entrada global (se emplea
este término cuando ciertos valores de entrada son tratados como uno solo) se llegue a obtener un valor de
activacion que se encuentra dentro de un rango, el cual dependera de la funcion aplicada (Matich, 2001).
Dado que se busca comparar la efectividad de las redes neuronales con el modelo logistico se planted
implementar la funcion de activacion Sigmoide, cuyo rango de valores es de 0 a 1 y que se define de la
siguiente manera (Ecuacion 8).

Ecuacion 8

1
o(z) = 1+e2
Dentro de la Ecuacion 8 e representa una constante exponencial, mientras que “z” es equivalente a la suma
ponderada de entradas dentro de la red neuronal. Esta se expresa de la siguiente manera.
z = b + Y, w;x; (“b” es denominado como un sesgo, el cual determina la predisposicion de la neurona en
dar un uno o cero independientemente de los pesos de las entradas) (Github, n.d.)

La ultima parte dentro de la estructura de una red neuronal es la funcion de salida, la cual determina el valor
que va a ser expulsado de la neurona en cuestion hacia aquellas que estén vinculadas, cabe recalcar que las
neuronas no llegan a aceptar cualquier tipo de valores de entrada, por lo que los valores de salida deben
estar dentro de un rango como de 0 a 1 (Matich, 2001). Cabe mencionar que dicha funcion se ubica en la
capa de salida de la red y para este articulo solo esta compuesta de un nodo.

El siguiente paso para la elaboracion de la red neuronal es la compilacion del modelo, en donde uno de los
aspectos importantes a tomar en consideracion es la funcién de costo. Para este caso se va a emplear la
funcién de costo de entropia binaria cruzada, la cual se expresa mediante la siguiente ecuacion.

Ecuacién 9

1
C=-— ;Zx[ylna + (1 —-y)In(1 —a)]

Dentro de la Ecuacion 9 “n” representa el nimero de elementos de datos de entrenamiento, “x” representa
las entradas de entrenamiento, que la funcién mediante la sumatoria busca cubrir, “y” por otro lado se

define como la salida deseada o esperada, mientras que “a” es la verdadera salida de la neurona (Nielson,
n.d.).

Es importante afladir que existen ciertas propiedades que hacen posible que la funcion de entropia binaria
cruzada sea una funcién de costo. En primer lugar el resultado obtenido va a ser un nimero no negativo
dado que por un lado todos los logaritmos pertenecen a nimeros que se encuentran en el rango de 0 a 1,



por lo que los términos de forma individual dentro de la suma son negativos, y estos son compensados por
el signo negativo ubicado al inicio de la parte derecha de la funcion. Otra propiedad importante a mencionar
es que si la salida obtenida es cercana a la salida deseada para todos las entradas de entrenamiento, entonces
la funcién de entropia cruzada sera cercana a 0. Dado que el presente trabajo es un analisis de clasificacion,
los resultados van a ser cero o uno (Nielson, n.d.).

Otro aspecto a tener cuenta dentro de este paso es la determinacion del optimizador a emplear, para este
trabajo se pretende emplear el algoritmo de optimizacion ADAM, que se define como un método de dos
momentos adaptativos en el tema de optimizacion estocastica, el cual a través de estrategias heuristicas
realiza una serie de pasos para la resolucion de un problema. Comenzando por entender dicho problema,
seguido de la elaboracion de un plan de solucion, se llega a ejecutar el plan, continuado de un analisis de
resultados. Las ventajas de este algoritmo llegan a ser desde su simplicidad, eficiencia computacional,
invariancia y parametros intuitivos de facil calibracion (Rojano et al., 2021).

El tercer paso consiste en ajustar el modelo de redes neuronales mediante la aplicacion de backpropagation
a la data para obtener los pesos Optimos. Para que este tipo de red de aprendizaje supervisado tome lugar
en el proceso es necesario que se perciba un patrén en la entrada de la red, el cual se propagara en el resto
de capas internas hasta obtener una salida, esta llega a ser comparada con una salida deseada y la diferencia
llega a ser denominada como sefial de error que es calculada en cada salida (Cornejo y Quispe, 2011).

Estas salidas de error llegan a propagarse desde la capa de salida hacia las capas internas de la red, sin
embargo cada neurona ubicada en las capas intermedias solo perciben un valor relativo del error el cual va
a depender de la contribucion de dicha neurona para la obtencion del resultado final, este proceso se repite
hacia las otras capas hasta que todas las neuronas involucradas perciban aquella proporcion de la sefial de
error total. Mediante este proceso cada nodo es capaz de ajustar los pesos de conexion permitiendo a la red
generar una mejor clasificacion de los daos empleados (Cornejo y Quispe, 2011).

Una vez culminado el entrenamiento de la neurona mediante los ajustes mencionados en el parrafo anterior,
los nodos que se encuentran en las capas internas de la red seran capaces de responder con una salida activa
si el patrébn empleado contiene aquella caracteristica que ha estado presente con los datos de entrenamiento
(Cornejo y Quispe, 2011).

En cuanto al proceso de entrenamiento de la red neuronal para esta investigacion, es importante indicar que
el proceso que se menciond en los parrafos anteriores llega a denominarse como un batch, cuya informacion
obtenida va a servir como base para un segundo batch y asi sucesivamente hasta llegar a quinientos batches,
toda esta cantidad de elementos se denomina como espoch, Al haber culminado dentro del primer esppch
la informacion del Gltimo batch ird al primero del segundo espoch, en donde se seguirda el mismo
procedimiento hasta que se generen 100 espochs, cada uno de 500 batches.

Tanto para el modelo logistico como para el que se basa en redes neuronales, se va a emplear tablas de
métricas de predictibilidad, donde se analizara en primer lugar la exactitud de clasificacion, que llega a
representar aquella proporcion que tuvo éxito en la clasificacion de datos tanto positivos como negativos
(Souza et al., 2021). Esta se obtiene mediante la siguiente formula que se expresa en la Ecuacion 10 .
Ecuacion 10

TP + TN

(TN + FP + FN + TP)
TP=Verdaderos positivos TN= Verdaderos negativos FP = Falsos positivos FN = Falsos negativos

Otro elemento importante que se encuentra dentro de esta matriz es el analisis de sensibilidad, la cual se
define como la proporcion de verdaderos positivos correctamente identificados sobre el total de de los
mismos mas los falsos negativos (Souza et al., 2021) . Este es representado en la Ecuacion 11

Ecuacién 11

TP
(FN + TP)

También es importante tener en cuenta la especificidad del modelo, es decir, la proporcion de los verdaderos
negativos que se llegaron a clasificar de manera correcta en relacion a la suma de los mismos con los falsos



positivos (Souza et al., 2021), esto se expresa matematicamente de la siguiente manera dentro de la
Ecuacién 12.
Ecuacién 12

TN
(FP + TN)

En cuanto a las variables que se pretenden emplear dentro de este analisis son pertenecientes al modelo de
Ohlson (1980), el cual presenta un modelo Logit cuyo propoésito es determinar la probabilidad de que una
empresa se encuentre en riesgo de insolvencia, generando un valor de uno, cuando el patrimonio de esta es
negativa y obtiene pérdida al final del periodo (Orellana et al., 2020). En la Tabla 1 se puede observar un
breve analisis de las variables independientes que conforman este modelo, es decir, se puede llegar a ver
qué formulas fueron aplicadas a cada variable, de qué fuente se llegan a obtener los datos, la relacion que
cada una de estas tiene con la variable dependiente y una descripcion de como se llegan a interpretar. Es
importante afiadir que la variable dependiente esta estructurada bajo el criterio de que una empresa va a
considerarse en situacion de quiebra en un determinada afio cuando esta presenta tanto un patrimonio
negativo como pérdida neta.
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Variables independientes

Nota: Descripcion y estructura de las variables independientes y su relacion con la variable dependiente

Fuente: (Orellana et al., 2020)
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4. Resultados
4.1. Analisis descriptivo base de datos

Variable dependiente
En la siguiente grafica se puede observar la distribucion de la variable quiebra.

Grafica 1
Distribucion de la variable quiebra
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Nota: Se muestra el porcentaje de empresas de alojamiento que llegaron a clasificarse en quiebra

En la Grafica 1 claramente se ve que alrededor del 87% de las observaciones que se encuentran dentro de
la variable dependiente indican que las empresas hoteleras a través de los afios dentro del periodo
establecido no presentan quiebra, es decir, no llegan a constar de patrimonio negativo ni presentan pérdida
neta alguna durante un aflo en especifico. Por otra parte cerca del 13% de los datos indican que una empresa
dentro del sector hotelero presentd pérdida neta y patrimonio negativo.

La Tabla 2 muestra la relacion entre la variable dependiente con las distintas variables significativas
mediante diversos estadisticos descriptivos.

Tabla 2
Andlisis descriptivo variables independientes
Variable Observaciones Media Des. Estandar Minime Miximo
No quichra Quichea No quichra Quicheu No quichra Quicheu No quichra Quichen No quichra Quichea
Tamafio 1213 1 2015664 2055046 08456364 09111944 1 1 4 4
Endeudamicnto 1213 19 05116623 230417 048 37209 00002294 1001358 9533525
Indscador de liquidez 1213 19 00305402 151421 04311882 3452189 85331525 2515557 09978629
Endeudamiento corto plazo 1213 109 5002613 11,1694 3422417 2283741 00021371 00119381 T53.6465 124 6556
Solvencia 1213 1 00568838 00458716 02317159 02101728 0 0 1 1
ROA 1213 109 00119982 02177727 1494018 1144163 6985287 2236139 00018506
U. operac / Pasivos totales 1213 1 00043121 2049226 03163562 21 A7035 149404 06788458
ROE 1213 109 00341583 00264383 1711821 06965267 19 55577 2917124 18,0563 2 803948

Nota: Esta tabla muestra ciertos estadisticos descriptivos para cada variable independiente, cuando la
variable dependiente es igual tanto a Quiebra como No Quiebra.

Como se puede observar gran parte de las observaciones de la variables explicativas llegan a estar asociadas
con empresas hoteleras que dentro del periodo establecido no han mostrado patrimonio negativo, ni
pérdidas netas, es decir que no se encuentran en quiebra. En primer lugar se encuentra la variable Tamafio,
cuyo promedio en ambos casos no varia de manera notable, dando a entender que los valores en los que se
encuentran clasificados los distintos tamafios de empresas de alojamiento para cuando la variable
dependiente es “No quiebra” y “Quiebra” son bastante similares. Algo parecido se evidencia con la
desviacion estandar, la cual también consta de valores muy parecidos, indicando que la dispersion de los
datos en relacion a la media es muy semejante cuando la variable dependiente llega a ser clasificada tanto
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como “Quiebra” o “No quiebra”. Dado que esta es una variable cualitativa, el rango de valores es de tres
en los dos casos.

En relacion con la variable endeudamiento, se puede ver que los datos dentro de la categoria “No quiebra”
presentan una menor dispersion, también se puede observar que la media, cuando la variable dependiente
es igual a “Quiebra”, es notablemente mayor, dando a entender que el nivel de endeudamiento de las
empresas pertenecientes a este grupo es mucho mayor. El indicador de liquidez por su parte muestra que
en promedio las empresas que presentan un patrimonio negativo y pérdidas netas llegan a contar con una
menor liquidez. Ademas mediante esta tabla se puede determinar que cuando la variable dependiente es
igual a “Quiebra”, las observaciones relacionadas con el indice de liquidez se encuentran mucho mas
dispersos en relacion a la media. Por lltimo la diferencia entre los valores minimos y maximos en ambas
categorias es notorio.

Como cuarta variables estd el Endeudamiento a corto plazo, la cual indica que en promedio las
observaciones que se encuentran dentro de la categoria “Quiebra” de la variable dependiente muestran un
mayor endeudamiento a corto plazo, pero un aspecto importante a tomar en consideracion es que la
desviacion estandar del endeudamiento a corto plazo cuando la variable explicada presenta la etiqueta de
“No quiebra” es notablemente mayor, esto se ve reflejado en los rangos de la variable, especialmente al
contrastar los valores maximos. Por otro lado tenemos a la variable solvencia, que en cuanto a su media
poblacional, se puede ver que los valores de ambas categorias no difieren de manera notable, la diferencia
puede llegar a darse por la cantidad de datos. Asimismo la desviacion estdndar tampoco varia notablemente,
dando a entender que los datos se encuentran igualmente dispersos en relacion a su media respectiva.

En sexto lugar se encuentra la variable ROA, cuyos resultados muestran que la dispersion de los datos es
mayor dentro de la categoria “Quiebra”, ya que cuenta con una mayor desviacion estandar en relacion a la
media. En cuanto a esta se puede ver que el ROA promedio cuando la variable dependiente da como
resultado “No quiebra” es positivo, mientras que cuando esta es igual a “Quiebra” el Retorno medio sobre
los Activos es negativo, indicando que en base a los datos empleados, en promedio si no se llega a contar
con un patrimonio negativo y pérdida neta a su vez el Retorno sobre Activos no genera beneficio alguno.

También se encuentra presente el ratio Utilidad operacional/ Pasivos totales, el cual, en base a los resultados
de la tabla en cuestion, indica que la desviacion estandar para el conjunto de datos en donde la variable
dependiente es “No quiebra” es mayor. Sin embargo es importante mencionar que dentro de este grupo el
valor maximo muestra que la utilidad operacional es notablemente mayor a los pasivos totales de dicha
empresa hotelera, mientras que en la otra categoria el valor maximo indica que la utilidad operacional del
hotel analizado no supera sus obligaciones totales, llegando a incrementar su probabilidad de riesgo de
quiebra. Las medias en ambos casos son negativas, indicando que en ambos grupos un gran numero de
empresas dentro de la poblacion presentan pérdidas operativas.

Por ultimo se encuentra la variable ROE, donde se puede ver en primera instancia que la media de la
misma, cuando la variable dependiente esta clasificada bajo la etiqueta de “Quiebra”, es positiva Sin
embargo menor a 1, dando a entender que la utilidad operativa promedio es menor al patrimonio medio.
Por otro lado se puede observar que de igual manera el valor méximo de la categoria “No quiebra” es mayor
al valor maximo del otro grupo, pero en ambos casos se muestra que la utilidad operativa de las empresas
es mayor que el patrimonio de las mismas.

13



4.2. Analisis de correlacion

Grafica 2

Correlacion variables independientes

g o

¥ X X R K T X 1
ROE = 1.00
0.8
X2 1.00 -0.85 0.6
04
X4 1.00
02
X3 1.00 0
0.2
X6 1.00

04
Afio 1.00 06
x7 100 W2

Nota: Matriz de correlacion entre variables explicativas.

En la Grafica 2 se puede observar que la correlacion que se presenta entre las diversas variables
independientes es baja, las correlaciones mas notables son en primer lugar entre las variables X3(Capital
de trabajo/Activos totales) y X6 (Utilidad neta) donde se presenta una relacion directa débil entre las
variables, en otras palabras a medida que el indicador de liquidez aumente, el ROA también lo hara. Otra
correlacion que destaca dentro de la presente matriz, es la de la variable X2(Endeudamiento) con la variable
X5(Dummy de solvencia), la cual a diferencia de la anterior presenta una relacion inversa y un tanto mas
moderada. Finalmente se encuentra la correlacion entre las variables X2 y X3 que también presentan una
relacion inversa, dicho de otra manera, mientras el endeudamiento de la empresa llega a incrementarse, el
indicador de liquidez sera cada vez menor. Cabe mencionar que a pesar de ser considerada una correlacion
alta, ésta no supera el limite de 0,9 por lo que se pretende quedar con todas las variables analizadas
anteriormente.

4.3. Modelo Logistico- Datos de entrenamiento
4.3.1. Analisis de coeficientes

En la Tabla 4 se puede apreciar los coeficientes ajustados de cada una de las variables en cuestion con sus
respectivos indicadores de significancia.
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Tabla 3

Modelo logistico con datos de entrenamiento

Coeficiente Desviaciéon

Variable Beta estandar Estadistico Valor p
Intercepto -2,62 0,227 11,5 7.94E-31
ROE -0,0218 0,163 0,134 8,94E-01
X2 3,37 0,539 -6,25 4,07E-10
X3 -0,125 0435 0,289 7,73E-01
X4 0,174 0,0797 -2,18 2,94E-02
X6 -142 0,36 3,96 7,62E-05
X7 0,329 0,198 -1,66 9,75E-02
Tamafio Microempresa -0,361 0,368 0,98 3,27E-01
Tamafio Mediana 0,0449 0,378 -0,119 9,05E-01
Tamafio Grande 0,286 0,604 -0,474 6,35E-01
Tamaiio (otra) -0,319 0,774 0412 6,80E-01

Nota: Esta tabla muestra el signo, los coeficientes, desviacion estandar, estadistico y valor p de cada
variable independiente.

En primer lugar es importante reconocer qué variable es la mas relevante para el presente modelo y es asi
como a través de los coeficientes ajustados se pudo llegar determinar que la variable endeudamiento (X2)
es la variable que mas peso tiene dentro del modelo logistico en base a los datos empleados, dando entender
que las empresas hoteleras deben tener especial atencion a los indicadores de endeudamiento al momento
de analizar la salud de la misma. La variable ROA también llega a ser de gran importancia para determinar
la probabilidad de no quiebra de una empresa, por lo que los gerentes también deberian tener especial
consideracion con este indicador financiero.

En cuanto a la relacion que guardan las variables explicativas con la variable quiebra, se puede establecer
en primer lugar que el Retorno sobre el Patrimonio (ROE) presenta una relacion negativa con la variable
no quiebra, es decir, a medida que aumente el ROE la probabilidad de quiebra de una empresa dentro del
sector hotelero ecuatoriano sera menor. En segundo lugar estd la variable endeudamiento, la cual indica
que mientras mayor sea el endeudamiento la probabilidad de quiebra dentro del sector hotelero ecuatoriano
sera mayor. Por otro lado la variable X3 da a conocer que a medida que el cociente entre el Capital de
trabajo sobre los activos totales aumente, la probabilidad de quiebra disminuira.

La variable X4 muestra una relacion directa con la variable dependiente, en otras palabras a medida que se
incremente el endeudamiento a corto plazo la probabilidad de quiebra dentro del sector hotelero sera mayor.
La variable X6 en cambio indica que a medida que el ROA de una empresa aumenta, la probabilidad de
quiebra se vera reducida. En cuanto a la variable X7 se puede observar que a medida que la utilidad
operacional es mayor a los pasivos de una empresa dentro del sector hotelero, la probabilidad de quiebra
aumentara. Por ultimo la variables relacionadas con el tamaiio de la empresa muestran que cuando un hotel
se clasifica como Microempresa, entonces guarda una relacion inversa con la probabilidad de quiebra, caso
contrario la variable tamafio muestra una relacion directa con la variable dependiente.

4.3.2. Significancia de las variables

En primer lugar es necesario plantear las debidas hipotesis para determinar la significancia de una variable
independiente dentro del modelo en cuestion. La hipdtesis nula establece que los coeficientes de las
variables explicativas son iguales a 0, es decir que no son significativas para el modelo, mientras que la
hipétesis alternativa da a entender que los coeficientes difieren de 0, indicando de esta forma que la variable
analizada si llega a aportar al modelo. En segundo lugar se decidi6é implementar un nivel de significancia
de 0,05; dado que este nivel es el mas comun para proyectos de investigacion. A través de este nivel es
posible comparar los valores p de cada una de las variables independientes y se llega a rechazar la Hipotesis
nula en caso de que el valor p sea menor al 5%.
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Como se puede observar en la tabla 4, en base al conjunto de datos aplicado y con un nivel de significancia
de 0,05, las variables que llegan a ser consideradas como significativas para el modelo son: el
endeudamiento, el endeudamiento a corto plazo y el ROA.

Tabla 4

Métricas de predictibilidad (solo con datos de entrenamiento)

Métrica Estimador Resultado
accuracy binario 0,958
kap binario 0457
sens binario 0,357
spec binario 0,992
ppv binario 0,714
npv binario 0,965
mcc binario 0,487
j_index binario 0,349
bal_accuracy binario 0,675
detection_prevalence binario 0,0264
precision binario 0,714
recall binario 0,357
f_meas binario 0476

Nota: Esta tabla muestra el porcentaje de precision, sensibilidad y especificidad del modelo.

En primer lugar se encuentra el porcentaje de precision de clasificacion del presente modelo, el cual al ser
mayor al 80% da a entender que el modelo realiz6 una buena clasificacion tanto de los verdaderos positivos
como de los verdaderos negativos. Sin embargo en esta tabla se puede observar que la sensibilidad del
modelo logistico se encuentra muy por debajo de los niveles esperados, lo cual indica una mala
identificacion de los verdaderos positivos de la base de datos empleada. Por tltimo la especificidad de dicho
modelo llega a estar por encima del 0,8; mostrando de esta manera que el modelo Logit si llega a clasificar
correctamente los verdaderos negativos.

4.4. Modelo logistico- Datos de prueba
4.4.1.  Analisis de coeficientes

En base al 20% de la base de datos, en la Tabla 6 se puede observar los coeficientes ajustados de cada una
de las variables pertenecientes al presente modelo
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Tabla 5

Modelo logistico con datos de prueba

Variable Coeficiente Beta Desviacion estandar Estadistico Valor p
Intercepto -6,32 1,52 4,16 0,0000314
ROE 1,01 1,17 -0,861 0,389
X2 4,78 1,35 -3,54 0,000408
X3 -1,22 0,688 1,78 0,0752
X4 -0,667 0,397 1,68 0,0934
X6 -1,09 1,29 0,846 0,397
X7 1,72 6,81 -0,253 0,801
Tamafio Microempresa -1,7 2,03 0,835 0,404
Tamaiio Mediana 0,752 1,44 -0,523 0,601
Tamano Grande 145 1,68 -0,862 0,388
Tamailo (otra) -134 2429 0,00553 0,996

Nota: Esta tabla muestra el signo, los coeficientes, desviacion estandar, estadistico y valor p de cada
variable independiente.

Al igual que en la seccion de datos de entrenamiento, aqui la variable Endeudamiento (X2) llega a ser la
variable mas relevante del modelo logistico, dado que su coeficiente ajustado es el mayor entre todas las
variables. Sin embargo un aspecto de este modelo que llega a diferir del anterior es que la variable ROA
llega a perder influencia dentro del modelo para determinar la probabilidad de no quiebra, siendo ésta
remplazada por el ratio financiero Utilidad operativa/Pasivo total.

Por otro lado algunos de los signos que presentan los coeficientes de cada variable llegan a diferir del
modelo anterior. En primer lugar esta la variable ROE, la cual indica que a medida que aumente el retorno
sobre el patrimonio de las empresas del sector hotelero, su probabilidad de quiebra va a ser mayor. Con la
variable Endeudamiento a corto plazo (X4) se llega una situacion similar, dado que el signo en este modelo
indica que a medida que el endeudamiento a corto plazo aumenta, la probabilidad de quiebra disminuira.

Existen variables que no fueron mencionadas y esto se debe a que los signos que presentan en el modelo
son los mismos que el anterior. Dando a entender que cuando las variables Endeudamiento de las
empresas(X2), Utilidad operativa/Pasivo total de los hoteles(X7), Tamafio de empresa mediana y Tamafio
de empresa grande aumentan, la probabilidad de quiebra del sector hotelero ecuatoriano aumenta. En
cambio cuando las variables Capital de trabajo/Activos totales (X3), Retorno sobre Activos (X6) y Tamaiio
Microempresa aumentan, la probabilidad de quiebra del sector productivo en cuestion sera menor.

4.4.2. Significancia de las variables

Al igual que en la seccion anterior la hipotesis nula hace referencia a que la presente variable no es
significativa para el modelo en base a los datos empleados, mientras que la hipdtesis alternativa indica lo
contrario. Del mismo modo se aplica un nivel de significancia del 5%, es decir que se va a rechazar la HO
de cada variable independiente en el caso que el p valor sea menor a dicho nivel.

Como se puede observar en la Tabla 6, acorde a la proporcion de base de datos empleada y con un nivel de

significancia de 0,05; la variable endeudamiento es la Gnica variable que llega a considerarse como
significativa para el modelo.
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Tabla 6

Meétricas de predictibilidad con datos de prueba

Métrica Estimador Resultado
accuracy binaria 0977
kap binaria 0,757
sens binaria 0,714
spec binaria 0,992
ppv binaria 0,833
npv binaria 0,984
mcc binaria 0,760
j_index binaria 0,706
bal_accuracy binaria 0,853
detection_prevalence binaria 0,045
precision binaria 0,833
recall binaria 0,714
f_meas binaria 0,769

Nota: Esta tabla muestra el porcentaje de precision, sensibilidad y especificidad del modelo.

Al igual que en la matriz de confusion del modelo logistico con datos de entrenamiento, la precision de este
para clasificar tanto los verdaderos positivos como negativos es bastante alta (98%). En cuanto a la
especificidad se puede observar el mismo resultado para ambos casos, es decir, que tanto al emplear datos
de entrenamiento como datos de prueba el modelo Logit logra una efectividad de clasificacion de los
verdaderos negativos del 99%. Sin embargo dentro de la sensibilidad del modelo se pudo determinar que
al aplicar los datos de prueba la capacidad de identificacion de verdaderos positivos por parte del modelo
es mucho mayor (71%), aunque aun se encuentra debajo de los niveles aceptables (0,8).

4.5. Redes neuronales

Al haber culminado con el analisis del modelo logistico, a continuacion se presenta la Tabla 8 donde se
muestra la estructura de la red neuronal empleada para el conjunto de datos.

Tabla 7

Estructura de la red neuronal

Capa (tipo) Forma de salida Nim. Parametros
Intermedia 5 50
Salida 1 6
Parametros totales 56
Pardmetros entrenables 56
Parametros no entrenables 0

Nota: Esta tabla muestra la estructura funcionamiento de la capa intermedia y de salida de la red neuronal
aplicada.

Como se puede observar se presentan dos tipos de capas. En primer lugar esta la capa intermedia del
modelo, que como ya se mencion6 en la metodologia de este trabajo esta conformada de cinco neuronas y
tiene 50 parametros. Por otro lado la segunda capa, hace referencia a la capa de salida del modelo de la
red, la cual como ya se explico en las secciones pasadas esta conformada de solo un nodo de salida, ademas
esta capa contiene seis parametros. En base a lo mencionado se puede decir que el modelo de redes
neuronales presente tiene un total de 56 parametros.
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Tabla 8

Métricas de predictibilidad -Redes neuronales

Métrica Estimador Resultado

accuracy binario 0,636
kap binario 0,178
sens binario 0,778
spec binario 0,618
ppv binario 0,205
npv binario 0,958
mcc binario 0,253
j_index binario 0,395
bal_accuracy binario 0,697
detection_prevalence binario 0,427
precision binario 0,205
recall binario 0,778

Nota: Esta tabla muestra la precision, sensibilidad y especificidad del modelo de redes neuronales.

Mediante esta matriz de confusion es posible observar, al igual que en el otro modelo, la capacidad de
clasificacion del modelo de redes neuronales, donde en primer lugar muestra una precision de del 64%
aproximadamente. Si se llega a evaluar este resultado con los del modelo logistico, se puede ver que la
precision de clasificacion de verdaderos positivos y verdaderos negativos en relacion con el total de datos
en este modelo es menor. Algo similar se evidencia en la especificidad del modelo, dado que la capacidad
de clasificacion correcta de verdaderos negativos de la base de datos empleada es menor para las redes
neuronales (62%) que para el modelo logistico. Sin embargo en relacién con la sensibilidad, se puede
observar que este modelo presenta una capacidad de identificacion de verdaderos positivos del 77%, que
llega a ser mayor a la del modelo logistico.

5. Discusion

Con todo lo planteado en las secciones anteriores se busca generar un contraste tanto en el aspecto
metodologico como en el de resultados, entre esta investigacion y otros articulos cientificos similares. En
relacion con la transformacion de la base de datos, se llevo a cabo un re muestreo en donde se lleg6 a dividir
la base de datos en dos conjuntos, el primero estuvo compuesto del 80% de los datos que fueron empleados
para el entrenamiento de los modelos y el otro grupo con el 20% de la base total, fue utilizado para la prueba
de los mismos; todo esto con el propdsito de tener un conjunto de datos balanceados. Cabe mencionar que
varios articulos cientificos llegan a aplicar metodologias similares, las cuales se presentan en los siguientes
parrafos.

Dentro del articulo de Abidin et al. (2020); se realiza una comparacion en la capacidad de prediccion de
quiebra en el sector hospitalario en Malasia y para realizar dicho analisis el 70% de la base de datos total
empleada fue destinada para la estimacion del modelo logistico y el de redes neuronales siendo el 30%
restante empleado para probar el poder predictivo de cada uno de los modelos en cuestion, los autores no
llegan a indicar ningln tipo de tratamiento en cuanto a la estandarizacion de los datos.

Otro trabajo en donde se aplic6 una metodologia andloga es el de Zizi et al. (2021), cuyo objetivo principal
era determinar los ratios mas relevantes para la prediccion de quiebra empresarial en Marruecos. En cuanto
al balanceo de datos los autores decidieron aplicar el método de Sobre-muestreo que busca generar un ratio
aceptable entre clase minoritaria con clase mayoritaria, para esto se aplico el algoritmo SMOTE que les
permite generar muestras sintéticas para las clases minoristas. Ademas también se llegd a dividr la muestra
en dos submuestras, una que contiene el 75% de los datos que fue utilizada para el entrenamiento de los
modelos y el 25% restante de los datos de la muestra fueron empleados en la validacion de estos.
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Kroeze et al. (2019), que tienen como objetivo principal contrastar el modelo de prediccion de quiebra de
Altman con un modelo alternativo de quiebra de tres variables para la industria de aerolineas, generaron su
base de datos mediante un enfoque censal en vez de muestreo aleatorio. Los autores ademas decidieron
aplicar una muestra reservada con el proposito de no superponer la data que buscan emplear para el
entrenamiento de los modelos con el conjunto destinado para la prediccion de los mismos. El primer grupo
mencionado estad compuesto de 62 puntos de datos, mientras que el segundo grupo esta conformado de 22
puntos de datos.

En el trabajo de Mansouri et al. (2018), que buscan comparar la capacidad de prediccion de quiebra entre
el modelo logistico y de redes neuronales para empresas que cotizan en bolsa en Tehran, llegaron a emplear
un muestreo longitudinal para la obtencion de la base de datos, la cual al igual que en los otros articulos
llegaron a dividirla en datos de entrenamiento y de prueba para ambos modelos, sin embargo para el primer
conjunto emplearon unicamente los datos del afio 2013, mientras que para el conjunto del test usaron las
observaciones del periodo 2010-2012.

Por otro lado también se encuentran articulos que emplean una metodologia diferente en cuanto al
procesamiento de las bases de datos, como es el caso de Kim (2011), quien mediante este analisis busca
generar una prediccion acertada de la probabilidad de bancarrota en el sector hotelero de Estados Unidos.
Para la construcciéon de la base de datos se empled la metodologia de bases emparejadas, cuyos
emparejamientos se realizaron maximo hasta el tercer afios antes de que los hoteles se consideraran en
quiebra. La principal premisa utilizada para resaltar la diferencia entre empresas hoteleras quebradas y no
quebradas es la cantidad de activos totales que poseen.

En cuanto a la parte de resultados, en esta seccion se busca contrastar los hallazgos obtenidos en el presente
trabajo, con aquellos de otros articulos cientificos cuyo objetivo principal es determinar la capacidad de
prediccion de dos o mas modelos en la probabilidad de quiebra de empresas dentro del sector hotelero de
un pais en especifico. En relacion con los modelos aplicados en primer lugar estan los articulos de Park y
Hancer (2012); y de Youn y Gu (2010), que al igual que en este trabajo aplicaron modelos logisticos y de
redes neuronales para determinar la quiebra dentro de los sectores hoteleros de Estados Unidos y Corea del
Sur respectivamente. En cambio el trabajo de Vivel-Bua et al. (2016) solo emplea modelos logisticos Logit
y Probit para el sector hotelero espafiol, no obstante Castillo y Fernandez (2021) realizan un analisis de
probabilidad de quiebra en los distintos sectores de la industria turistica de Espaiia utilizando unicamente
un modelo de redes neuronales Perceptron Multicapa.

Antes de comparar los modelos se pretende mencionar las variables implementadas en cada uno de los
articulos. Park y Hancer (2012) emplean 16 ratios financieros ligados a la liquidez, solvencia, rentabilidad,
eficiencia y flujo de caja. En cuanto a la variable dependiente, 0 representa no bancarrota y 1 representa
aquellas empresas que legalmente se han declarado en bancarrota. Youn y Gu (2010) implementan 10 ratios
financieros similares al anterior articulo, sin embargo ellos no consideran la rentabilidad dado que las
variables dentro de esta categoria estan sumamente ligadas al ingreso neto, el cual se encuentra dentro de
la variable dependiente, que adopta el valor de 1 si la empresa ha presentado pérdidas netas durante tres
afios consecutivos. Vivel-Bua et al. (2016) también llega a implementar ratios financieros que se encuentran
dentro de las mismas categorias ya mencionadas, sin embargo ellos ademas incluyen variables externas
relacionadas con la industria hospitalaria. En este caso la variable dependiente adoptara el valor de 1 para
aquellas empresas que dentro del periodo 2008-2011 hayan estado enfrentando problemas de solvencia o
estaban a punto de hacerlo. En ultimo lugar del Castillo y Fernandez (2021) emplean ratios financieros
pertenecientes a las mismas categorias de los anteriores articulos y la variable dependiente esta relacionada
con la situacion legal de bancarrota. En base a esto las variables explicativas utilizadas para esta
investigacion son similares a las de estos articulos, sin embargo para la variable dependiente ninguno de
los autores emplea al mismo tiempo los dos criterios que fueron empleados en este trabajo (Pérdida neta y
Patrimonio negativo).

Para los modelos de redes neuronales Park y Hancer (2012) emplearon una capa de entrada de seis neuronas,
esto debido a que de las 16 variables solo se quedaron con las significativas para el modelo; una capa
intermedia de dos neuronas y una capa de salida solo con una neurona. El proceso de aprendizaje fue el
mismo al de la presente investigacion, es decir, se llegd a aplicar el algoritmo de Backpropagation, en donde
se empleo la funcion de entrada, la funcion de activacion Sigmoide y la funcion de salida que fueron ya
explicadas en la seccion de la metodologia. Youn y Gu (2010) por su parte decidieron implementar de igual
manera tres capas, una capa de entrada, cuya cantidad de neuronas es equivalente al nimero de variables
presentes que son diez; una capa intermedia oculta, en donde se empela también la funcioén de activacion
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Sigmoide y una capa de salida que contiene una sola neurona y genera resultados entre los valores de 0 y
1. Por otra parte la red MLP empleada por del Castillo y Fernandez (2021) esta conformada igualmente de
una capa de entrada, una capa intermedia y una capa de salida. El procesamiento de informacion se realiza
mediante un algoritmo de correccion de errores, dado que llega a determinar la desviacion entre los valores
de entrada y salida y en base a esto la red modifica sus parametros para minimizar dicha diferencia. A esto
los autores adicionan un analisis de sensibilidad para determinar el peso que tiene cada variable para
explicar el problema en cuestion.

Al contrastar los resultados obtenidos con el modelo de redes neuronales, entre esta investigacion con los
articulos mencionados en el parrafo anterior, se obtiene que la capacidad de precision de clasificacion de
sus modelos es mayor al del presente trabajo. En Park y Hancer (2012) la precision total de las redes
neuronales para identificar los verdaderos positivos y negativos de la base de datos es del 97,5%. Youn y
Gu (2010) por su parte muestran que con los datos de entrenamiento la capacidad de precision del modelo
tanto para los verdaderos positivos como para los negativos es de 90,20% y 85,29% respectivamente. Sin
embargo con los datos de prueba la precision de identificacion de verdaderos positivos disminuye a
72,73%, mientras que para los verdaderos negativos se incrementa a un 90,91%. En el caso de del Castillo
y Fernandez (2021) los resultados indican que en base a los datos de entrenamiento (80%) el modelo
aplicado a este sector cuenta con una capacidad de precision de clasificacion del 91,73%, mientras que con
los datos de prueba (20%) la precision de la red neuronal es de 90,21%.

En el caso del modelo logistico Park y Hancer (2012) muestran que la variable que llega a ser la mas
representativa para la prediccion de quiebra del sector hotelero de Estados Unidos es el endeudamiento
(Pasivos totales/Activos totales), ademas este modelo presenta un nivel de precision de clasificacion de
datos del 90% de un total de 80 empresas del sector. En cambio Youn y Gu (2010) indican que la tnica
variable que llegbd a ser significativa y por lo tanto es considerada como la mas relevante para la
determinacion de quiebra es la cobertura de interés, que guarda una relacion inversa con la variable
dependiente. En cuanto al nivel de clasificacion del modelo, empleando datos de entrenamiento, este
muestra una capacidad de precision de verdaderos positivos y verdaderos negativos de 80,39% y 86,27%
respectivamente. Sin embargo al haber empleado los datos de test, la precision del modelo al identificar
los verdaderos positivos disminuye a 63,64%, mientras que ésta se incrementa para los verdaderos
negativos (90,91%). Por tltimo en el trabajo de Vivel-Bua et al. (2016) se llego a generar cuatro diferentes
modelos, cada uno con un modelo Logit y Probit. En base a estos, los autores llegaron a determinar que
dentro de los ratios financieros la variable Rentabilidad (Ingreso operativo/Total de activos) es la mas
relevante dado que presenta el coeficiente mas alto. Para las variables del sector, la concentracion del
mercado hospitalario en cada destino turistico llega a ser la mas relevante. En cuanto a la capacidad de
clasificacion, el modelo tres, en donde no se toma en cuenta la variable Delegaciones, tiene la mayor
capacidad de identificacion de los verdaderos negativos, mientras que el modelo cuatro, que toma en cuenta
todas las variables tiene una mejor capacidad de identificar los verdaderos positivos. Al comparar los
resultados de estos articulos con los de la presente investigacion, se puede apreciar en primer lugar, que en
ambos casos las variables mas significativas estan ligadas al endeudamiento de las empresas y por otro lado
la capacidad de prediccion del modelo logistico en este trabajo es mayor que en todos los articulos
mencionados.

6. Conclusion

El principal proposito de esta investigacion era determinar la probabilidad de quiebra del sector hotelero
ecuatoriano durante un periodo de 10 afios. Para lograr dicho objetivo en primer lugar fue necesario la
construccion de la base de datos, la cual estuvo conformada de cuentas contables de los Estados de Situacion
Financiera y de Resultados de 235 empresas pertenecientes al sector anteriormente mencionado. En base a
esta informacion fue posible llegar a estructurar una nueva base de datos, conteniendo tanto la variable
dependiente como las variables explicativas.

Para responder a los objetivos de la investigacion, metodologicamente se desarrollaron los siguientes pasos:
A. Preprocesamiento de los datos, que incluy6 tratamiento de valores atipicos, nivelacion, estandarizacion
y particion de la base de datos en set de entrenamiento y set de prueba.

B. La estimacion del modelo para lo cual fue indispensable determinar las variables mas relevantes que se
explican en el siguiente parrafo.
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En relacion al horizonte temporal que se tomo para el estudio, este fue del 2011 al 2021, es decir que se
considero para la presente investigacion, toda empresa que provee servicios de alojamiento en territorio
Ecuatoriano que haya estado activa de manera completa o parcial dentro de este periodo. En cuanto a las
variables empleadas como ya se mencion6 en los parrafos anteriores la variable dependiente representa
quiebra, es decir, si la empresa para un determinado afio de periodo presenta quiebra, presenta patrimonio
negativo y a su vez pérdida neta. Las variables explicativas Tamafio y Solvencia también son de indole
cualitativa, por lo que también solo adoptaron valores de 0 y 1. Por otro lado las variables independientes
ROE, Endeudamiento, Indicador de Liquidez, Endeudamiento a corto plazo, ROA y Utilidad Operacional
sobre Pasivos totales son ratios financieros de naturaleza numérica.

Con respecto a los modelos empleados en esta investigacion, el primero fue un modelo logistico, mediante
el cual se pretendia en primer lugar obtener los coeficientes ajustados de cada variable independiente para
determinar cual es la mas relevante al momento de determinar la probabilidad de quiebra del sector, ademas
de analizar los signos que se encuentran antes de los coeficientes de cada variable explicativa y en segundo
lugar se buscaba ver la capacidad de clasificacion del modelo. Por otro lado esta el modelo de redes
neuronales, que se compuso de una capa de entrada con nueve neuronas, una capa intermedia oculta con
cinco neuronas en donde se llegod a aplicar una funcion de activacion Sigmoide y una capa de salida de una
neurona. Para la optimizacion de la red se usé el algoritmo ADAM vy el entrenamiento de esta se realizo
mediante Backpropagation. De igual manera se buscaba determinar la capacidad de prediccion de este
modelo.

Los resultados obtenidos por parte del modelo logistico mostraron que la variable independiente mas
significativa del mismo, es el Endeudamiento (Pasivos totales sobre Activos totales) tanto al emplear los
datos de entrenamiento como los datos de prueba. Por otro lado a pesar de que el modelo no llego6 a contar
con una muy buena sensibilidad (71,4%), este si logro obtener muy buenos porcentajes en la especificidad
(99,2%) y en la precision de clasificacion de los verdaderos positivos y verdaderos negativos (97,7%). En
el caso del modelo de redes neuronales, este cuenta con una sensibilidad del 77,8%, mientras que la
especificidad es del 61,7% y la capacidad de precision de clasificacion del modelo es del 63,5%. En base a
estos resultados se pudo determinar que con este conjunto de datos el modelo logistico llega a tener una
mejor prediccion de quiebra que el modelo de redes neuronales.

En cuanto a las debilidades que se presentaron dentro de investigacion, una de ella es que los datos se
encontraban inicialmente desbalanceados, por lo que si no se realizaba una particion a la base de datos, los
resultados de los modelos podian haberse encontrado sesgados y no hubiera sido posible realizar una
comparacion adecuada en la capacidad de prediccion de quiebra. Otra debilidad que estuvo presente dentro
de este trabajo es el hecho de que las Redes Neuronales no llegan a generar un modelo explicable, es decir,
que a diferencia de los modelos tradicionales no es posible analizar las variables de manera separada, ni
determinar su significancia o relevancia en relacion con la variable dependiente.

En ultimo lugar, para futuras investigaciones seria interesante que se realice un analisis sobre este sector
pero desde un enfoque demografico empresarial. También seria atractivo que dentro de la industria hotelera
ecuatoriana se apliquen otros modelos de quiebra empresarial como aquellos que emplean Analisis
Discriminante Multivariado, o modelos que operen bajo la metodologia de Minimos Cuadrados Ordinarios.
Asimismo seria bastante novedoso aplicar métodos como arbol de decisiones o Vector Machine Learning
dentro de la probabilidad de quiebra del sector hospitalario en Ecuador. En cuanto al uso de los modelos
logisticos y redes neuronales, muchos otros sectores productivos en el Ecuador podrian beneficiarse de
forma notable al emplear estos para la determinacion de riesgo de quiebra, permitiendo a las diversas
empresas tomar las medidas necesarias para evitarlo.
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