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RESUMEN

Este estudio analiza la insolvencia empresarial del sector B de explotacion de minas y
canteras en Ecuador durante el periodo 2015-2024, con el objetivo de identificar las
variables que influyen en la probabilidad de quiebra de las empresas del sector. La
investigacion se centra en la prediccion de la insolvencia empresarial, ya que al combinar
el analisis financiero con herramientas de aprendizaje automatico se logra entender de
manera mas clara cuales son los factores de riesgo empresarial. En este caso, se trabajo
con una base de datos de 1427 empresas, las cuales mostraron que sus variables mas
relevantes son el tamafio de la empresa, el nivel de endeudamiento, la liquidez y la
rentabilidad. Para poder desarrollar esta investigacion, primero se utilizé un modelo de
regresion logistica, el cual permitié analizar el comportamiento de los indicadores
financieros en relacion con la probabilidad de quiebra. Luego se incorporaron modelos
méas avanzados como Elastic Net, MARS y Naive Bayes dentro de un enfoque de
aprendizaje automatico, con el fin de mejorar la capacidad predictiva y seleccionar
automaticamente las variables mas relevantes. Los resultados muestran que el
endeudamiento, la liquidez y la rentabilidad son factores clave que explican el riesgo de
insolvencia en las empresas. Por otro lado, se observa que el modelo MARS presenta un
mejor desempefio frente a los modelos tradicionales, ya que es capaz de captar relaciones
no lineales en las variables y ofrecer estimaciones mas estables.

Palabras clave: condiciones economicas, datos estadisticos, deuda, finanzas, gestion
financiera, investigacion econdmica, riesgo financiero

ABSTRACT

This study analyzes corporate insolvency in Ecuador’s mining and quarrying sector
(Sector B) during the 2015-2024 period, with the aim of identifying the variables that
influence the probability of bankruptcy among companies in the sector. The research
focuses on predicting corporate insolvency; by combining financial analysis with
machine learning tools, we gain a clearer understanding of the factors that constitute
business risk. In this case, we worked with a database of 1,427 companies, which revealed
that the most relevant variables are company size, debt level, liquidity, and profitability.
To conduct this research, a logistic regression model was first used, which revealed how
financial indicators relate to bankruptcy. More advanced models such as Elastic Net,
MARS, and Naive Bayes were then incorporated into a machine learning framework to
improve predictive capabilities and automatically select the most relevant variables. The
results show that indebtedness, liquidity, and profitability are key factors explaining the
risk of insolvency in companies. Furthermore, it is observed that the MARS model
performs better than traditional models, as it is capable of capturing nonlinear
relationships among the variables and provides more stable estimates.

Keywords: economic conditions, statistical data, debt, finance, financial management,
economic research, financial risk
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1. Introduccion

En Ecuador, la prediccién de la insolvencia constituye un tema de gran relevancia,
debido a que en los Ultimos afios se ha evidenciado el cierre de empresas, como
consecuencia de crisis economicas, lo que ha evidenciado que existe una fragilidad del
sistema financiero y la elevada exposicion al riesgo de quiebra. Esta problematica se
encuentra asociada principalmente a deficiencias en la planificacion y a una gestion
financiera inadecuada, y existen factores que limitan la capacidad de las organizaciones
para enfrentar escenarios adversos. En este contexto, es de suma importancia utilizar
herramientas que permiten medir y anticipar el riesgo de insolvencia, ya que es necesario
adaptarlas al contexto ecuatoriano, con el fin de contribuir a una toma de decisiones mas
eficiente para poder mitigar impactos economicos. En este contexto, es de suma
importancia tener en cuenta los sectores estratégicos como el sector B, que corresponde
a minas y canteras. En 2022, aport6 el 11,3 % al producto interno bruto segtn el Banco
Central del Ecuador (2023), lo que nos muestra que tiene un gran peso dentro de la
economia del pais. Ademas, su importancia se ve en las exportaciones, ya que, en 2023,
los minerales generaron alrededor de 3.277 millones de dolares. Asimismo, dentro del
sector existen 1427 empresas, en las cuales predominan las micro, pequefias y medianas,
ya que estas son clave para la actividad econdomica del pais, por lo que son mas
vulnerables frente a problemas financieros, lo que aumenta su exposicién al riesgo de

insolvencia.

La insolvencia empresarial no tiene una sola causa, sino que combina factores
internos como externos. Los factores internos mas relevantes se encuentran en problemas
de liquidez, la baja rentabilidad, el elevado nivel de endeudamiento, la falta de reinversion
y una gestion financiera deficiente; a estos se suman factores externos, como los cambios
en los precios internacionales, la inestabilidad politica, los efectos de la pandemia, los
cuales han restringido el financiamiento y han afectado el desempefio de las empresas.
Esta investigacion tiene como objetivo analizar la insolvencia empresarial en el sector B
de explotacién de minas y canteras del Ecuador durante el periodo 2015-2024. De manera
especifica, se busca evaluar y contextualizar el desempefio financiero de las
organizaciones del sector en el periodo de estudio, asi como determinar las variables

financieras que influyen en la probabilidad de insolvencia de las empresas, mediante el



uso de modelos econométricos y de aprendizaje automatico que permitan una
identificacion eficaz del riesgo. La insolvencia empresarial genera impactos significativos
a nivel financiero, a nivel social y a nivel macroeconémico, ya que la pérdida de empleo
afecta a los acreedores, proveedores e inversionistas, ya que, a nivel agregado, el cierre
de organizaciones puede afectar a la produccion, el empleo y el crecimiento econémico,
debido a que es un sector estratégico del pais. En este sentido, las micro, pequefas y
medianas empresas presentan una mayor vulnerabilidad al riesgo de insolvencia,
especialmente aquellas con estructuras financieras débiles o con pocos afios de operacién.
En cuanto a los principales resultados, se evidencia que el endeudamiento es el factor
gue mas incrementa la probabilidad de insolvencia en las empresas del sector, mientras
gue un mayor tamafio empresarial y niveles adecuados de rentabilidad actian como
factores que reducen dicho riesgo. Asimismo, se identifica que los problemas de liquidez
y las variaciones negativas en los ingresos estan estrechamente asociados con un mayor
deterioro financiero, lo que confirma la importancia de una gestion eficiente de los
recursos para garantizar la sostenibilidad empresarial. Finalmente, el presente trabajo se
estructura de la siguiente manera. En la primera parte se desarrolla el marco teérico y la
revision de la literatura sobre insolvencia empresarial y los principales modelos de
prediccion de quiebra. Posteriormente, se presenta la metodologia de investigacion,
donde se describe la construccion de la base de datos, las variables utilizadas y la

especificacion de los modelos econométricos y de aprendizaje automatico aplicados.

2. Marco Teo6rico y Estado del Arte

Desde una perspectiva conceptual, la insolvencia puede definirse como la incapacidad de
una empresa para cumplir con sus deudas y obligaciones financieras. En términos
practicos, implica la carencia de recursos suficientes para atender compromisos, lo que
puede derivar en la desaparicion de la organizacion, Cuberos Gémez (2005). La literatura
coincide en que la insolvencia es producto de una combinacion de factores internos, como
problemas de liquidez, baja rentabilidad y elevado endeudamiento, y externos, como la
inestabilidad politica, caidas de precios internacionales y crisis sanitarias. El riesgo
financiero se refiere a que una empresa experimente pérdidas econdémicas como
consecuencia de decisiones financieras; pueden existir condiciones de mercado adversas
0 una mala gestion de recursos. De acuerdo con lo que comenta Ross et al. (2018), el
riesgo financiero surge principalmente del uso de financiamiento externo y la incapacidad

de laempresa para cumplir oportunamente con sus obligaciones financieras, lo cual afecta

2



a su estabilidad y su continuidad operativa. Desde otra perspectiva, Hull (2015) define el
riesgo financiero como la incertidumbre en los flujos de efectivo futuros de una
organizacién que se deriva de factores internos y externos que puedan alterar el
desempefio econémico, ya que este enfoque resalta que el riesgo financiero no solo
depende de la estructura del capital, sino también de la exposicién a variables
macroecondmicas, tasas de interés y cambios en el entorno economico. En el ambito
empresarial Gitman & Zutter (2012) comentan que el riesgo financiero constituye un
elemento clave en la solvencia y la sostenibilidad de las empresas, por lo que una gestion
inadecuada incrementa el riesgo, y asi puede conducir a problemas de liquidez,
sobreendeudamiento y, en casos extremos, a la insolvencia empresarial. Existen diversos
tipos de riesgos que afectan a las empresas. Ross et al. (2018) clasifican los riesgos
financieros en varias categorias, entre las cuales destacan el riesgo de mercado, el riesgo
de crédito, el riesgo de liquidez y el riesgo operativo financiero. El riesgo de mercado se
relaciona con las fluctuaciones en variables como la tasa de interés, los tipos de cambio
y los precios de los activos, por lo que son de gran importancia, ya que impactan
negativamente en el valor de la empresa. Por otro lado, el riesgo de crédito se refiere a la
posibilidad de que un contratante no cumpla con sus obligaciones financieras, afectando
los flujos de efectivo esperados. El riesgo de liquidez esta asociado con la incapacidad de
la empresa para convertir sus activos en efectivo de manera oportuna (Van Greuning y
Bratanovic, 2009), ya que es un tipo de riesgo critico en empresas con estructuras
financieras fragiles, pues una falta de liquidez puede provocar procesos de insolvencia.
El riesgo operativo financiero comprende las pérdidas derivadas de fallas en procesos
internos, sistemas o controles financieros; estos riesgos, aunque menos visibles (Van
Greuning y Bratanovic, 2009), pueden mostrar efectos financieros y comprometer la
estabilidad de la empresa en el largo plazo. El riesgo de insolvencia empresarial se define
como la probabilidad de que una empresa no sea capaz de cumplir sus obligaciones
financieras a medida que estas se presenten. Altman (1968) fue uno de los primeros en
analizar la insolvencia de forma estructurada, ya que demostrd que no se trata de un
evento repentino, sino de un proceso que con el paso del tiempo se va desarrollando. Este
deterioro se puede ver en indicadores como la liquidez, la rentabilidad y el nivel de
endeudamiento. Posteriormente, Ohlson (1980) incorporé modelos de probabilidad para
estudiar el riesgo de insolvencia, ya que, desde su punto de vista, la quiebra no ocurre
repentinamente, sino que sigue un proceso, el cual puede anticiparse mediante el analisis

de informacion contable y financiera, por lo que su enfoque permitié estimar la
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probabilidad de insolvencia a partir de variables financieras observadas, sentando bases
para el desarrollo de modelos predictivos. Desde un punto de vista bancario y regulatorio,
Van Greuning y Bratanovic (2009) sostienen que el riesgo de la insolvencia representa
una de las principales amenazas para la estabilidad financiera, ya que no solo afecta a la
empresa individual, sino que genera efectos sistémicos en el sector econémico al que
pertenece. En conjunto, todo esto coincide en que el riesgo de insolvencia empresarial
constituye una manifestacion extrema del riesgo financiero, ya que es el resultado de una
acumulacion y una mala gestién de los diversos tipos de riesgos financieros que puede
provocar insolvencia empresarial. Analizar este fendémeno es clave, ya que permite crear
sistemas de alerta temprana que pueden ser de gran ayuda para que las empresas puedan
tomar decisiones a tiempo. Esto es fundamental para evitar problemas mayores y asi
garantizar estabilidad y continuidad. Entender el riesgo financiero se vuelve necesario
para comprender la insolvencia. En los ultimos afios se han desarrollado enfoques que
permiten evaluar de manera mas clara la probabilidad de quiebra a partir de informacion
financiera, la cual ayuda a tomar decisiones mas eficientes. Estos enfoques se han
mostrado en modelos de prediccion que utilizan ratios contables y variables explicativas
para anticipar situaciones de deterioro financiero. Los planteamientos tedricos de Altman
(1968) y posteriormente de Ohlson (1980) marcaron un punto de partida fundamental al
establecer metodologias para la clasificacion de empresas segun su nivel de solvencia.
Teniendo en cuenta estas contribuciones, la investigacion empirica ha avanzado
significativamente, ya que se ha logrado ampliar el analisis hacia distintos contextos
econdmicos, de diferentes periodos, mediante el uso de distintas técnicas econométricas
y de aprendizaje automatico, con el objetivo de evaluar el desempefio, las fortalezas y las
limitaciones de dichos modelos. En este sentido, el analisis de los siguientes estudios
empiricos permite identificar los principales hallazgos, tendencias metodoldgicas y
vacios existentes sobre la prediccion de la insolvencia empresarial. La prediccién de la
insolvencia empresarial constituye un tema de gran importancia a nivel internacional y
particularmente en América Latina y Ecuador, debido a que en este Gltimo tiempo se ha
incrementado el cierre de empresas asociado a crisis econdmicas, a inestabilidad
financiera y a deficiencias en la gestion empresarial. En el caso ecuatoriano, estas
problematicas evidencian una alta exposicion al riesgo de quiebra agravada por factores
internos como la falta de planificacion, la inadecuada administracion y la limitada
capacidad para adaptarse a escenarios adversos como los que vive el Ecuador. Desde una

perspectiva tedrica, los primeros modelos de prediccion de insolvencia se basaron en el
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analisis de ratios financieros. Altman (1968) propuso el modelo Z-Score fundamentado
en una regresion multiple, la cual combina indicadores de liquidez, rentabilidad,
apalancamiento y solvencia; este modelo utiliza variables como el capital de trabajo sobre
activos totales, las utilidades retenidas sobre activos totales, el resultado operativo sobre
activos totales, el valor de mercado del patrimonio sobre el pasivo total y las ventas sobre
activos totales, permitiendo clasificar a las empresas segun su nivel de riesgo financiero.
Ohlson (1980) desarroll6 el modelo O-Score basado en una regresion logistica, lo que
mostré un avance importante frente al modelo de Altman, ya que dejo de lado el supuesto
de normalidad de las variables. Este modelo considera variables financieras y contables
como el tamafio de la empresa, el nivel de endeudamiento, la liquidez y la rentabilidad, y
también toma en cuenta la estructura de capital y el desempefio financiero. EI uso de
modelos de prediccidn de insolvencia responde a la necesidad de anticipar quiebras y
fortalecer la toma de decisiones empresariales y financieras, ya que son herramientas que
permiten identificar vulnerabilidades a partir de informacidén contable y financiera,
clasificando a las empresas segun su nivel de riesgo, lo que resulta fundamental tanto para

los directivos, los inversionistas y los organismos reguladores.

En el contexto europeo, Gonzélez et al. (2018) aplicaron el modelo de Altman al sector
turistico espafiol e identificaron que la insuficiencia de liquidez y el elevado
apalancamiento fueron los principales factores asociados a la insolvencia. De manera
complementaria, Mendafia et al. (2024) analizaron empresas turisticas espafiolas
mediante andlisis de conjuntos difusos combinados con variables financieras,
concluyendo que la baja rentabilidad junto a altos niveles de apalancamiento explica la
insolvencia empresarial. Asimismo, Sierpe et al. (2021) desarrollaron un modelo de alerta
temprana enfocado en el sector de la construccion en Espafia. EI modelo que se utilizé
fue el Random Forest, el cual mostrd una capacidad predictiva cercana al 85 %, lo que
demostrd que herramientas de aprendizaje automatico como Machine Learning son Utiles
para anticipar problemas de insolvencia. En el caso de Lituania, Kanapickiene et al.
(2023) compararon distintos enfoques, como la regresion logistica, redes neuronales y el
modelo MARS, aplicados al sector de la construccion. Identificaron variables como la
liquidez, la rentabilidad, el margen neto y el nivel de endeudamiento como variables
significativas. EI modelo MARS fue el que mostro el mejor desempefio, ya que superd el
94 % de precision, lo que demuestra que es una herramienta (til para predecir la

insolvencia. Por otro lado, Mehmood y De Luca (2025) desarrollaron un modelo



orientado a identificar dificultades financieras en empresas privadas europeas,
combinando el modelo de Altman con regresion logistica. Esta metodologia alcanzé un

82 % de precision y resaltd su utilidad para anticiparse a quiebras empresariales.

En el contexto turco, Aker y Karavardat (2023) evaluaron distintos modelos de
aprendizaje automatico, como la regresion logistica, arboles de decision, Random Forest,
méaquinas de vectores de soporte y Naive Bayes, aplicados a pymes, lo que mostré que
las variables mas relevantes fueron el pasivo total sobre activos totales, la liquidez
corriente, la rentabilidad antes de impuestos sobre activos, el margen neto, la rotacion de
activos y el capital de trabajo. Al aplicarse varios modelos que mostraron altas
precisiones, el modelo Naive Bayes destaco por su capacidad predictiva a tres afios antes
de la quiebra, con una exactitud del 97 %. En Indonesia, Prastyo (2025) comparé un
modelo de valores extremos generalizados con modelos de Machine Learning
tradicionales, como maquinas de vectores de soporte y regresién logistica con
regularizacion Elastic Net. Las variables mas relevantes fueron el capital de trabajo sobre
activos totales, destacando la estabilidad predictiva de los modelos hasta tres afios antes
de la insolvencia. Esta evidencia comparada en Europa y Asia nos muestra que tanto los
modelos tradicionales como los enfoques modernos de aprendizaje automatico tienen una
elevada capacidad predictiva, ya que estudios como los de Gonzélez et al. (2018),
Mendana et al. (2024), Kanapickiene et al. (2023), Mehmood y De Luca (2025), Aker y
Karavardat (2023) y Prastyo et al. (2025) resaltan la liquidez, la rentabilidad y el
apalancamiento como determinantes del riesgo financiero, asi como su relevancia en
modelos como MARS, Naive Bayes y la regresion logistica con regularizaciéon Elastic
Net.

En el contexto estadounidense, Shamara y Shinde (2025) evaluaron modelos como la
regresion logistica, Random Forest, redes neuronales y Naive Bayes, utilizando una base
de 8200 empresas, las cuales mostraron que las variables mas significativas son el capital
de trabajo sobre activos totales y las utilidades retenidas sobre activos totales. EI modelo
Naive Bayes fue empleado como referencia comparativa, mostrando un buen nivel de
precision. En Ameérica Latina se han realizado varios estudios sobre la prediccion de la
insolvencia desde distintos puntos de vista. Por ejemplo, Moranga et al. (2019) aplicaron
el modelo de Altman en empresas industriales chilenas; los resultados mostraron que

muchas de ellas estaban en zona gris, lo que evidencia un nivel de crisis financiera donde



las variables determinantes son la liquidez y la rentabilidad. En Perd, Burneo et al. (2016)
validaron el Z-Score de Altman, mostrando que el bajo capital de trabajo y el
endeudamiento son factores criticos. Asimismo, Mongrut et al. (2011) analizaron
empresas peruanas en quiebra mediante regresion logistica, encontrando que el
apalancamiento, el ROA y el PIB sectorial influyen en la insolvencia. En México, Cruz
et al. (2017) compararon un modelo Logit y Poisson en el sector minero, concluyendo
que el modelo Logit tiene un mayor poder predictivo. Por otro lado, Lozada et al. (2024)
compararon los modelos de Altman y Ohlson en empresas de telecomunicaciones,
mostrando que cada modelo clasifica el riesgo de forma distinta. En Colombia, Roque y
Caicedo (2023) confirmaron que el modelo de Altman es consistente para identificar
empresas en riesgo, mientras que Hernandez (2022) compara modelos tradicionales con
técnicas de Machine Learning, resaltando que los modelos mas actuales tienen un mejor
desempefio. En Ecuador se han realizado estudios como el de Orellana et al. (2023),
quienes aplicaron modelos Logit y Probit en el sector de la construccidn, encontrando que
las microempresas son las mas propensas a enfrentar la quiebra. De manera
complementaria, Sigienza y Orellana (2020) analizaron el sector de fabricacion de
productos minerales no metalicos con el modelo de Altman, Ohlson y CAMP. Sus
principales resultados mostraron que la micro y pequefias empresas enfrentan mayor
probabilidad de insolvencia y problemas de liquidez. Bermeo y Armijos (2021)
analizaron empresas de la construccion en el Azuay y evidenciaron una alta
vulnerabilidad financiera. De la misma forma, Aymacafia et al. (2024) estudiaron
empresas del Cotopaxi durante la crisis del COVID-19, mostrando que factores clave
como la liquidez, el endeudamiento y el tamafio empresarial son variables importantes
para la insolvencia empresarial; Asi mismo, Haro et al. (2023) analizaron las empresas
pymes del Ecuador especificamente Chimborazo, Cotopaxi, Paztaza y Tungurahua se
aplico el modelo de arbol de clasificacidn y sus resultados principales fueron que existe
una relacion directa entre la estructura de capital y la insolvencia empresarial. Estudios
complementan estos hallazgos: Molina et al. (2022) aplicaron el modelo de Altman en
empresas inmobiliarias de Pichincha y encontraron que muchas se ubicaban en zona
segura. Girdn et al. (2017) sefialaron que la liquidez, el apalancamiento y el ROA son
variables determinantes de la quiebra empresarial. Por otro lado, Haro (2021) analiz6
empresas del sector pesquero, encontrando que la regresion logistica resulta significativa
y que alrededor del 38 % de las empresas se encuentran en zona segura. Orellana et al.
(2020) evaluaron el sector textil utilizando modelos de Altman, Ohlson y CAPM,
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evidenciando alta vulnerabilidad en microempresas. Asi mismo, Tuston y Macias (2025)
aplicaron modelos de aprendizaje automatico para la deteccion de fraudes financieros y
modelos con Redes Neuronales supero el 93% de precision, Radom Forest alcanzé un
97.7% de precision, SVM con un 91% de presion y Naive Bayes alcanz6 un 89% siendo
eficiente con grandes bases de datos, Molina et al. (2024) desarrollaron un modelo Logit
para cooperativas de ahorro y crédito; este modelo alcanzé una precision del 97,8 %. En
conjunto, estudios como los de Mejia et al. (2020), Villaet al. (2024), Puente et al. (2025),
Molina et al. (2023) y Rivadeneira et al. (2022) confirman que tanto los modelos
tradicionales como las técnicas de aprendizaje automatico son herramientas aplicables
para analizar el riesgo de insolvencia en distintos sectores del pais. Los modelos de
prediccion de insolvencia empresarial son herramientas fundamentales para la gestion del
riesgo financiero; aunque no existe un modelo Unico, la combinacion de enfoques
tradicionales y modernos ha demostrado mejorar la capacidad predictiva, ofreciendo una
base solida para su aplicacion en el contexto ecuatoriano, especialmente en sectores

vulnerables como el sector B, explotacion de minas y canteras.

3. Meétodos
La presente investigacion adopta un enfoque cuantitativo, dado que es de suma

importancia el analisis estadistico y econométrico de informacion financiera, con el
objetivo de medir y predecir la probabilidad de insolvencia. El estudio utiliza modelos
econometricos y aprendizaje automatico para la identificacion temprana del riesgo de
quiebra de empresas del sector B: minas y canteras, aportando herramientas Utiles para la
toma de decisiones. EI modelo utilizado es hipotético-deductivo, ya que parte de
supuestos teoricos relacionados con la insolvencia empresarial y los indicadores
financieros, los cuales son contrastados empiricamente mediante modelos de
clasificacion. Esta investigacion plantea como hipétesis general que los modelos de
regresion logistica con regularizacion Elastic Net, MARS y Naive Bayes presentan una
alta capacidad para predecir e identificar empresas en riesgo de quiebra. Se plantea que
el alcance de la investigacion es explicativo y predictivo; explicativo, porque analiza la
relacion entre indicadores financieros y la probabilidad de insolvencia empresarial, y
predictivo, ya que estima la probabilidad de quiebra futura a partir de indicadores
financieros. El disefio de la investigacion es no experimental y longitudinal, debido a que
las variables no son manipuladas, por lo que son observadas a lo largo del tiempo,

utilizando informacidn financiera anual correspondiente al periodo 2015-2024.



La investigacion se apoya en el uso de fuentes secundarias oficiales, lo que
proporciona informacidon confiable. En este caso, la fuente principal de los datos proviene
de la pagina web de la Superintendencia de Compafiias, Valores y Seguros del Ecuador,
especificamente de la seccion de estados financieros y ranking empresarial, de donde se
obtienen los datos de las empresas del sector B. A partir de la informacion contable
reportada por las empresas, se construyen los indicadores financieros de liquidez,
rentabilidad, endeudamiento, eficiencia y solvencia, los cuales formaran parte de las
variables explicativas del modelo. De manera complementaria, se utilizan datos
macroecondémicos y sectoriales provenientes del Banco Central del Ecuador y del
Instituto Nacional de Estadistica y Censos, asi como informacion de la encuesta
estructural empresarial, las cuales permiten contextualizar el desempefio financiero de las
empresas dentro del entorno econdmico nacional y sectorial. Esto permite observar cémo
ha cambiado la situacion financiera de las empresas a lo largo del tiempo. De esta forma
no solo se analiza un momento en especifico, sino que también se puede observar de
mejor manera el comportamiento del sector y los cambios que se han dado en la estructura
a lo largo del tiempo. Posteriormente, se calcularon las nueve variables propuestas por
Ohlson (1980) utilizando indicadores financieros obtenidos a partir de los estados
financieros reportados a la Superintendencia de Compafiias, Valores y Seguros del
Ecuador. Las variables empleadas en el presente estudio corresponden a indicadores
financieros, los cuales permiten evaluar la situacion economica y financiera de las
empresas del sector B, asi como su probabilidad de insolvencia. La seleccion de estas
variables se fundamenta en los trabajos realizados por Altman (1968) y Ohlson (1980) y
en estudios aplicados a Latinoamérica. La variable dependiente representa el estado de
insolvencia empresarial; esta definicion binaria permite aplicar modelos de clasificacion
y estimar la probabilidad de insolvencia en funcion de los indicadores financieros y se

expresa de la siguiente manera:

Y = 1: Empresa que presenta insolvencia, caracterizada por la no continuidad operativa,
patrimonio negativo y pérdidas en un afo.

Y = 0: Empresa solvente, tenga patrimonio positivoy que no presente perdidas en un afio .
Variables independientes.
Las variables independientes corresponden a indicadores financieros calculados a partir

de los estados financieros reportados a la Superintendencia de Compaiiias, Valores y



Seguros del Ecuador. La tabla 1 muestra la descripcidn de las variables independientes

que se utilizaran para predecir la insolvencia empresarial.

Tabla 1

Descripcion de las variables

Variable

Explicacién

Formula

X1: Tamafio de la empresa

X2: indice de
endeudamiento

X3: Capital de trabajo

X4: indice de liquidez

corriente

X5: Dummy de solvencia

X6: Rentabilidad sobre
activos (ROA)

X7: indice de rentabilidad

Mide la dimension econdmica de la
empresa, asociada a su capacidad,
operativa y financiera, empresas de
mayor tamafio, suelen tener mayor

estabilidad y acceso financiero.

Refleja el grado de apalancamiento
financiero y la dependencia de
recursos externos, ya que tener un alto
nivel de endeudamiento, incrementael

riesgo de insolvencia.

Mide la capacidad de la empresa para
financiar sus operaciones de corto
plazo, ya que al tener un capital del
trabajo negativo indica problemas de
liquidez, lo que puede llevar a la
insolvencia empresarial.

EvalGa la capacidad de la empresa
para cumplir sus obligaciones de corto

plazo, utilizando sus activos corrientes

Variable que identifica si la empresa
presenta una situacion de solvencia,

minima aceptable.

Mide la eficiencia de la empresa para
generar utilidades a partir de sus

activos totales.

Evalda desempefio financiero general
de la empresa, reflejando su capacidad

de generar beneficios a la empresa.

X1 = In(Activos Totales)

X3

_ Activo Total
" Pasivo Total

= Activo Corriente

— Pasivo Corriente

X4

Pasivo Corriente

" Activo Corriente

1: Empresa solvente

0: Empresa insolvente

_ Activo Total
" Utilidad Neta

Ingresos Totales

~ Resultado Operativo
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X8: Dummy de Variable que identifica si la empresa 1: Rentabilidad positiva

rentabilidad presenta resultados positivos 0: Rentabilidad negativa
X9: Cambio de utilidad Captura la wvariacion anual del
neta desempefio financiero, teniendo en X9

cuenta los cambios negativos, ya que _ Utilidad, — Utilidad,_,

esos cambios son sefiales tempranas Utilidad;4

de insolvencia.

Fuente: Basado en Ohlson (1980)

Una vez definidas las variables que se ocuparan para realizar el siguiente estudio,
se desarrollé un proceso de tratamiento y procesamiento de datos, el cual tiene como
objetivo garantizar la calidad y la consistencia de la informacién utilizada para la
estimacion de los modelos. Lo primero que se realizo fue la eliminacion de las empresas
que no presentan ventas por actividades ordinarias, ya que la ausencia de ingresos
operativos puede generar problemas en la estimacion de los modelos, y asi causar una
mala interpretacion de los indicadores financieros. En segundo lugar, se realizo la division
de los datos en entrenamiento y prueba, a los que se les destiné un 80 % a los datos de
entrenamiento, que dio como resultado 5948 datos, y un 20 % a los datos de prueba, que
dio como resultado 1487 datos, seleccionados de forma aleatoria. En tercer lugar, se
establecié un esquema de remuestreo con los indicadores de desempefio utilizados para
la evaluacion de los modelos. Para el procesamiento se empled un procedimiento de
validacion cruzada de diez particiones (10 fold cross validation). El conjunto de datos
destinado al entrenamiento fue dividido en diez subconjuntos. Se ocuparon métricas que
evallan en cada remuestreo, las cuales son exactitud (accuracy), la sensibilidad, la
especificidad y la exactitud balanceada; finalmente, en el cuarto paso se procedio a ajustar
los modelos planteados, como: regresion logistica con regularizacion Elastic Net, MARS,
Naive Bayes.

Por otro lado, se llev6 a cabo un proceso de identificacion y eliminacion de valores
atipicos con el fin de evitar distorsiones en la estimacién de los coeficientes para mejorar
la estabilidad de los datos. Se empled el diagrama de caja y bigotes, segun Gujarati &
Porter (2010), utilizando criterios basados en percentiles, metodologia recomendada en
analisis exploratorio de datos para deteccion de observaciones extremas, ya que la
exclusion mejora la capacidad predictiva de los modelos y reduce la influencia de

observaciones extremas que podrian sesgar los resultados.
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La variable dependiente de la insolvencia fue utilizada como criterio de
estratificacion, lo que nos ayudd a mantener una proporcion constante de empresas
solventes e insolventes. Debido a la presencia de desbalance entre las clases, se aplico
una técnica de sobremuestreo con el fin de equilibrar las observaciones antes del
entrenamiento de los modelos. Posteriormente se refind la estrategia de muestreo y las
métricas de evaluacion, a las cuales se aplico un esquema de validacién cruzada de 10
particiones, el cual permitié evaluar de una manera mas robusta el desempefio de los
modelos para poder asi reducir el riesgo de sobreajuste; la exclusion de los valores
atipicos permite mejorar la estabilidad de los coeficientes estimados y la capacidad
predictiva de los modelos. Finalmente, el conjunto de datos fue sometido a procesos de
verificacion de consistencia, asegurando que las variables cumplan los supuestos basicos
y requeridos por los modelos de clasificacion, lo que nos permite trabajar con una base
homogénea y estadisticamente adecuada para la estimacion de modelos de regresion
logistica con regularizacion Elastic Net, MARS y Naive Bayes. En conjunto, estas
variables permiten medir la liquidez, rentabilidad, solvencia, endeudamiento y eficiencia
para poder evaluar la estabilidad financiera de las empresas; su utilizacion es de suma
importancia en los modelos clasicos y con modelos modernos que nos van a ayudar a
predecir la quiebra y es adecuada para el analisis del sector minero ecuatoriano. Con el
objetivo de analizar y predecir la probabilidad de insolvencia empresarial del sector B, se
emplean modelos econométricos y de aprendizaje automatico orientados a la clasificacion
de empresas, segun su situacion financiera. Estos modelos nos permiten identificar
patrones financieros asociados con el riesgo de insolvencia y estiman la probabilidad de
quiebra a partir de los indicadores seleccionados.

La regresion logistica se utiliza como modelo base para estimar la probabilidad de
que una empresa Se encuentra en una situacion de insolvencia, ya que considera una

variable dependiente binaria y su férmula se expresa de la siguiente manera.

1

P(Y = 1 l X) = 1 + e_(ﬁ0+ lel+ ﬁ2X2+ B3X3+ B4X4+ ﬁ5X5+ B6X6+ B7X7+BBX8+B9X9)

(1)
, donde Y representa la insolvencia empresarial, Xi son los indicadores financieros y Bi
los parametros a estimar. Con el fin de mejorar la capacidad predictiva y reducir la
multicolinealidad, se aplica la regresion logistica con regularizaciéon Elastic Net, que
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combina penalizaciones L1 y L2 para seleccionar variables relevantes y atenuar la
multicolinealidad, cuya formula se expresa de la siguiente manera:
min B~ 37, [~yilog(pi) — (1 — ylog (1 — pi)] + A((1 — @) 5 IBZIl + allBI11

)

Este modelo ha demostrado alta eficacia en estudios de prediccién de quiebra,
como los realizados por Cruz et al. (2017) y Lambreton (2023). Asimismo, en Indonesia,
Prastyo et al. (2025), al aplicar el modelo de regresion logistica con la regularizacién
Elastic Net, demostraron que fue eficaz para predecir la insolvencia empresarial, ya que
mantuvieron la estabilidad hasta tres afios.

El modelo MARS es una técnica no paramétrica, la cual capta relaciones no
lineales y efectos de interaccidn entre los indicadores financieros. Este modelo divide el
espacio de datos en distintas regiones y ajusta modelos lineales por tramos, adaptandose
de forma flexible a la estructura de los datos, donde su formula se expresa de la siguiente
manera:

Y = B0+ XMy ByHpn(X)

(©)

Cada funcién base hm(X) representa combinaciones de las variables
independientes mediante funciones por tramos, lo que resulta Gtil para identificar
umbrales financieros criticos asociados al riesgo de insolvencia. En Lituania,
Kanapickiene et al. (2023) aplicaron el modelo MARS a datos financieros. El estudio
mostré que el modelo MARS tuvo la mejor precision y eficacia, ya que sus valores fueron
superiores al 94 %, lo que lleva a la conclusion de que es un modelo robusto para predecir

la insolvencia de las empresas.

El modelo Naive Bayes es un clasificador probabilistico basado en el teorema de
Bayes, ampliamente utilizado para la prediccion de eventos binarios. Este modelo asume
independencia condicional entre las variables explicativas, lo que ayuda a que el calculo
sea mas simple y permite procesar grandes volimenes de informacion financiera de
manera eficiente. Por otro lado, en Turquia, Aker y Karavardat (2023) realizaron el
modelo Naive Bayes, el cual se aplicd a ratios financieros, ya que presentd el mejor
desempefio hasta tres afios antes de la quiebra, con un 97 % de exactitud, permitiendo
diferenciar entre empresas en riesgo y empresas solventes dentro del sector B. Por otro

lado, Shamaray Shinde (2025), en Estados Unidos, aplicaron el modelo Naive Bayes para
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comparar resultados, mostrando un nivel bastante alto, debido a que este modelo permite

estimar de forma sencilla la probabilidad de que una empresa entre en quiebra..

4. Resultados
La base de datos analizada esta conformada por 1427 empresas pertenecientes al sector

B, correspondientes al periodo 2015 al 2024, lo que nos permite tener un panorama del
comportamiento financiero del sector. Esta base de datos incluye variables estructurales
y financieras, las cuales ayudan a describir la situacion economica y operativa de las
empresas del sector. El andlisis descriptivo comienza con el analisis cuantitativo de las

variables utilizadas para realizar el modelo, que se muestra en la tabla 2.

Tabla 2

Analisis cuantitativo de medianas las variables

Medianas X1 X2 X3 X4 X6 X7
Quiebra 3,17 0,49 0,23 0,51 0,00 0,00
No quiebra 2,87 1,46 -0,55 2,16 -0,23 -0,13

Las cuales muestran evidencia de alta dispersion en la mayoria de variables financieras,
asi como la presencia de valores atipicos, particularmente en el total de activos, total de
pasivos e indicadores financieros. Esto muestra que existe una heterogeneidad en las
empresas del sector, donde hay empresas grandes con estructuras financieras amplias, asi
como micro y pequefias empresas con estructuras financieras mucho mas débiles.
Asimismo, se logrd identificar valores negativos en variables como la rentabilidad, el
apalancamiento y otros ratios financieros, lo que evidencia que existen empresas con
pérdidas operativas 0 con bajo patrimonio. Teniendo en cuenta este comportamiento, es
caracteristico de sectores en los cuales se intensifica la inversion de capital, donde los
resultados pueden verse fuertemente afectados por variaciones de precios internacionales
0 costos operacionales elevados. Adicionalmente, se logré identificar que las empresas
micro y pequefias del sector B se caracterizan por una estructura empresarial de menor
escala, lo que implica mayores restricciones de acceso financiero y menor capacidad de
absorcion ante cambios en los precios internacionales.

Asimismo, la distribucion de la variable dependiente asociada con la quiebra empresarial
muestra un desbalance entre empresas solventes e insolventes, ya que las empresas sin
quiebra constituyen la categoria predominante, lo que justifica la aplicacion de técnicas

de balanceo y muestreo para la etapa de modelacion, con el objetivo de mejorar la
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capacidad predictiva de los modelos y evitar sesgos de especificacion. Por otro lado, las
medianas de las variables X1, X2, X3, X4, X6 y X7 difieren entre empresas que quiebran
y aquellas que no. El uso de la mediana permite una mejor comparacién entre ambos
grupos, ya que reduce la influencia de valores extremos en los datos.

En el caso de X1, las empresas en quiebra muestran una mediana mayor en comparacion
con las empresas no quebradas, lo que sugiere que en la muestra analizada la quiebra no
se concentra Gnicamente en empresas de menor tamafo, sino que también afecta a
empresas de mayor escala. Por otro lado, en X2 se observa una diferencia marcada entre
ambos grupos, ya que las empresas no quebradas presentan una mediana
significativamente mayor frente a las empresas quebradas, lo que indica que un mayor
nivel de endeudamiento no determina necesariamente que una empresa esté en quiebra.
En cuanto a X3, las empresas en quiebra muestran una mediana positiva, mientras que las
empresas no quebradas presentan una mediana negativa. Esto evidencia que ambos
grupos tienen estructuras financieras distintas y que el capital de trabajo por si solo no es
un factor determinante de la quiebra, sino que puede depender de la interaccion con otras
variables financieras.

Asimismo, en X4 la mediana es considerablemente menor en las empresas en quiebra
respecto a las empresas no quebradas, lo que indica que las empresas insolventes tienen
menor capacidad para cubrir sus obligaciones de corto plazo, confirmando la relevancia
de la liquidez como un indicador clave de estabilidad financiera. En relacion con X6, la
mediana de las empresas en quiebra es practicamente cero, mientras que en las empresas
no quebradas es negativa, o que muestra diferencias en el comportamiento de esta
variable. Por otro lado, en X7 se observa que el grupo de empresas no quebradas tiene
una mediana negativa, lo que indica una menor relevancia de esta variable para explicar
la quiebra de las empresas insolventes.

Asi mismo, se analizara de forma cualitativa las variables; la primera que se analizara es

la figura 1.
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Figura 1

Distribucion porcentual de la quiebra empresarial segun la rentabilidad
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Este grafico nos muestra el grupo de rentable, el cual muestra que la prioridad de
quiebres es muy baja, predominando a las empresas que no tienen la propiedad de quiebra;
en el grupo de no rentable, se observa un incremento sustancial del porcentaje de
empresas quebradas, lo que indica una relacion directa entre las pérdidas y el riesgo de
insolvencia y por altimo, la categoria NA mantiene una porcion reducida de quiebra, pero
no debe interpretarse con cautela por tratarse de informacion incompleta. De forma
complementaria se evalla la figura 2.

Figura 2

Quiebra segun tamafio de la empresa
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Observamos que las microempresas tienen mayor probabilidad de quiebra, lo que
evidencia una mayor vulnerabilidad financiera. Por otro lado, las pequefias y medianas
empresas presentan una probabilidad de quiebra menor que las microempresas, pero no

superior a las grandes y, por ultimo, las empresas grandes muestran menor incidencia de

16



quiebra, reflejando mayor estabilidad operativa y financiera. Esta tendencia es coherente
con la teoria financiera, ya que la evidencia empirica muestra que las empresas de mayor
tamafio suelen tener mayor acceso a financiamiento, diversificacion y capacidad de
absorber problemas financieros.

Por otro lado, tenemos la tabla 3 de correlacion de las variables financieras consideradas

en el modelo, la cual permite identificar la relacion lineal entre cada indicador.

Tabla 3

Tabla de correlacion de las variables

X2 X4 X3 X9 X7 X1 X6
X2 1.00 0.03 -0.70 -0.01 0.01 -0.06 -0.34
X4 0.03 1.00 -0.04 0.01 0.01 0.01 0.02
X3 -0.70 -0.04 1.00 0.01 0.03 0.03 -0.08
X9 -0.01 0.01 0.01 1.00 0.01 0.01 0.03
X7 0.01 0.01 0.03 0.01 1.00 0.02 0.05
X1 -0.06 0.01 0.03 0.01 0.02 1.00 0.05
X6 -0.34 0.02 -0.08 0.03 0.05 0.05 1.00

La correlacién muestra la intensidad y el sentido de la relacion lineal entre cada variable,
ya que los coeficientes de correlacidn se encuentran en el intervalo de -1 a 1, donde un
valor cercano a uno indica una relacion positiva fuerte, valores cercanos a -1 una relacién
negativa fuerte y valores proximos a cero sugieren una relacion débil o inexistente. En
términos generales, el grafico muestra que la mayoria de las correlaciones entre las
variables financieras son bajas 0 moderadas, lo que sugiere ausencia de relaciones fuertes.
Se observa una relacion inversa entre las variables asociadas a la liquidez y el
endeudamiento, lo cual es consistente con la teoria financiera, dado que mayores niveles
de apalancamiento suelen estar acompafiados de una menor cobertura de las obligaciones
de corto plazo. Asimismo, las variables relacionadas con el tamafio de la empresa
presentan correlaciones moderadas con algunos indicadores financieros, reflejando que
la dimensidn de la empresa influye parcialmente en su estructura financiera. La ausencia
de correlaciones altas entre variables confirma que no existe un problema severo de
multicolinealidad, lo que respalda la pertinencia de utilizar estos indicadores de manera
conjunta en modelos econométricos y de aprendizaje automatico.

Modelos

La tabla permite observar tanto las variables que fueron incluidas en cada modelo como
aquellas que no fueron utilizadas, en el caso de los modelos Elastic Net, MARS y Naive
Bayes. No obstante, se presentan los coeficientes principales de los indicadores

17



financieros (X1, X2, X3, X4, X6, X7 y X9), junto con las variables categoricas
relacionadas con la rentabilidad, el tamafio y la ubicacidn. Al comparar estos resultados
entre modelos tradicionales y enfoques de Machine Learning, se puede observar qué
variables tienen mayor peso en cada caso, lo que facilita identificar cuales factores se
mantienen constantes en la prediccién de la insolvencia.

La tabla 4 muestra los resultados obtenidos de los modelos aplicados para la prediccién
de insolvencia, donde se presentan los coeficientes y variables relevantes.

Tabla 4

Resultados de los modelos

Regresién . .
Variables Logistica Elas(tlz(; et MARS (3) Bglyilsv ?4)
Clasica (1)
Intercepto 1.60 )] ) -0.11
X1 0.37 0.00 No usada -0.21
X2 162.00 20.70 Usada 0.27
X3 73.30 -12.00 Usada -0.20
X4 0.17 0.00 No usada 0.01
X6 -1.40 0.00 No usada -0.13
X7 0.05 0.00 No usada 0.02
X9 -0.66 0.00 No usada -0.31
Rentabilidad (No 81.40 258 Usada 136
Rentable)
X2 x Rentabilidad )] 16.60 No usada 0.18
Micro (0.36)
0.79 1.76 (micro) / mediana (-
Tamafio " /1.05 No usada 0.86) /
(mediana) ~ 4
(pequefia) pequefa (-
0.32)
Guayas (- Guayas (-
Provincia ) 1.27) /el No usada 1.04) /el
oro (0.99) Oro (0.51)
Machala (-
Ciudad ) 1.11) / quito No usada )
(-1.03)

El primer modelo que se ocupd fue una regresion logistica, a la cual se le realizd un
procesamiento de datos, ya que se estratifico la base de datos dividiéndola en un 80 %
para la base de entrenamiento y un 20 % para la base de prueba; sobre los datos de
entrenamiento se estandarizaron todas las variables para pasar a valores Z, ademas se

ajustaron de tal forma que, al realizar el entrenamiento, exista una misma proporcion que
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en el test, de manera que los ceros y los unos estén bien distribuidos en la base de datos,
ya que es el modelo base de este estudio y es ampliamente utilizado en la literatura para
la prediccion de quiebra empresarial. Este modelo permite estimar la probabilidad de
ocurrencia de un evento binario.

La regresion logistica evidencia que el endeudamiento (X2) es el principal determinante
del riesgo de quiebra, ya que su coeficiente positivo elevado indica que mayores niveles
de deuda incrementan significativamente la probabilidad de insolvencia. Por otro lado, el
capital de trabajo (X3) presenta un efecto positivo, lo que muestra que determinadas
estructuras de liquidez podrian asociarse con mayor riesgo. La falta de rentabilidad
incrementa la probabilidad de quiebra, lo que confirma que la ausencia de utilidades
afecta de forma negativa la sostenibilidad financiera. En comparacion con las variables
X6y X9, las cuales presentan coeficientes negativos, actian como factores que reducen
el riesgo. Por su parte, Elastic Net fue estimado mediante validacion cruzada, lo que
permite optimizar pardmetros de regularizacion y mejorar el desempefio predictivo.
Como resultado, el modelo penalizé el conjunto inicial de variables, ya que concentra el
poder explicativo en aquellas variables con mayor capacidad para discriminar entre
empresas quebradas y no quebradas. Los principales resultados muestran que las variables
con mayor peso dentro del modelo son el indice de endeudamiento (X2), que presenta un
coeficiente positivo, lo que indica que a mayores niveles de deuda incrementa la
probabilidad de quiebra, consolidandose como el principal determinante del riesgo.
Asimismo, la interaccion entre el endeudamiento y la no rentabilidad también muestra un
signo positivo, evidenciando el efecto del apalancamiento cuando la empresa no genera
utilidades. Por el contrario, el capital de trabajo (X3) muestra un coeficiente negativo,
actuando como variable protectora al reducir el riesgo de insolvencia; la condicion de no
rentabilidad mantiene un signo positivo, reforzando que las empresas sin utilidades
enfrentan una mayor probabilidad de quiebra.

El modelo MARS fue estimado con el objetivo de capturar relaciones no lineales y efectos
por tramos entre las variables financieras a partir de un proceso de seleccion automatica.
El modelo capto tres predictores principales, lo que evidencia una estructura parsimoniosa
con alto poder predictivo. De acuerdo con la gréfica, el capital de trabajo (X3) se
identifica como el factor mas relevante en la explicacion del riesgo de quiebra, seguido
por la condicién de no rentabilidad y, en tercer lugar, el nivel de endeudamiento (X2). El

resto de variables financieras presentan una contribucién nula dentro del modelo, lo que
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confirma que el riesgo de insolvencia se concentra principalmente en indicadores como
liquidez, rentabilidad y estructura financiera.

Cuando se analiza el modelo MARS, se observa que el capital de trabajo tiene un
comportamiento no lineal. Esto significa que, en niveles bajos de capital de trabajo, el
modelo aumenta la probabilidad de quiebra, lo que deja claro que no solo importa cuanto
capital de trabajo tenga la empresa, sino también cémo lo utiliza para mantener su
operacién en marcha. Asimismo, la rentabilidad, al dividirse en categorias, muestra que
las empresas no rentables tienen un impacto positivo en la probabilidad de quiebra, ya
gque una empresa que presenta pérdidas aumenta considerablemente su riesgo de
insolvencia. Este hallazgo es coherente con los resultados obtenidos tanto en la regresion
logistica tradicional como en el modelo Elastic Net, reforzando el papel de la rentabilidad
como determinante del riesgo empresarial. En cuanto a la variable endeudamiento (X2),
el modelo MARS identifica un comportamiento no lineal donde niveles bajos de
endeudamiento se asocian con una menor probabilidad de quiebra, mientras que valores
mas elevados muestran una probabilidad de quiebra mayor. Esto resalta la importancia de
una menor dependencia del financiamiento externo para la estabilidad financiera.

El modelo Naive Bayes fue estimado bajo el supuesto de independencia entre las variables
explicativas, lo que permite calcular la probabilidad de quiebra empresarial. Los
resultados principales muestran que el capital de trabajo (X3) presenta un coeficiente
positivo de 0,27, lo que indica que determinados niveles de liquidez podrian estar
asociados con mayor probabilidad de quiebra. En contraste, el endeudamiento (X2)
presentd un coeficiente negativo de 0,21, a diferencia de los modelos Elastic Net y
MARS, donde el apalancamiento incremento el riesgo. Este efecto puede explicarse por
la estructura probabilistica del modelo, donde el supuesto de independencia puede reducir
el peso explicativo entre variables correlacionadas. El cambio de utilidad neta mostr6 un
coeficiente negativo de 0,31, actuando como variable protectora, lo que implica que
mejoras en el desempefio financiero reducen la probabilidad de quiebra, lo cual es
coherente con la teoria financiera. Por su parte, la condicion de no rentabilidad (X8)
presentd un coeficiente positivo de 0,02, aunque en menor magnitud que en otros
modelos, lo que confirma que las empresas con pérdidas enfrentan mayor riesgo de
insolvencia. En cuanto a las variables estructurales, como el tamafio empresarial, se
observa que las microempresas presentan un coeficiente positivo de 0,36, indicando una
mayor probabilidad de quiebra, mientras que las empresas medianas presentan un

coeficiente negativo de 0,86, mostrando un menor riesgo.
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Estos cuatro modelos coinciden en que las variables mas significativas son el capital de
trabajo, el nivel de endeudamiento y la rentabilidad, ya que aparecen de manera
consistente como variables relevantes en todos los enfoques, 1o que muestra una robustez
empirica de estos indicadores y confirma su importancia para predecir la insolvencia. La
regresion logistica proporciona una base de interpretacion clara; Elastic Net mejora dicha
base al seleccionar las variables mas relevantes y mejorar la capacidad predictiva;
mientras que el modelo MARS ofrece una vision mas profunda del comportamiento no
lineal de las variables financieras. Al realizar esta comparacion, la evidencia muestra que
los modelos no se contradicen, sino que se complementan, ya que cada uno aporta
distintos niveles de andlisis. Finalmente, el modelo Naive Bayes aporta una perspectiva
probabilistica basada en la contribucion de cada variable explicativa, destacando patrones
relevantes en el riesgo de insolvencia y mostrando una alta capacidad para detectar
empresas en situacion de quiebra. En conjunto, estos modelos fortalecen la validez de los
resultados y proporcionan una vision integral del riesgo de insolvencia empresarial del
sector B.

En latabla 5 se presentan las métricas de desempefio predictivo de cada modelo utilizado,
lo que permite comparar la capacidad de clasificacion de Elastic Net, MARS y Naive
Bayes.

Tabla 5

Métricas de predictibilidad en datos del Test en el modelo de regresion logistica con
regularizacion Elastic Net, MARS y Naive Bayes

Meétrica Elastic Net MARS Naive
Bayes

Accuracy 0.83 0.93 0.91
Kappa 0.40 0.72 0.42
Sensibilidad
(Recall) 0.84 0.93 0.99
Especificidad 0.70 0.92 0.32
PPV
(Precision 0.95 0.99 0.92
Positiva)
NPV 0.38 0.64 0.79
MCC 0.42 0.73 0.47
J-index
(Youden) 0.54 0.85 0.31
Balanced 4, 7 0.93 0.66
Accuracy
Detection 5 74 0.83 0.95
Prevalence
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Precision 0.95 0.99 0.92

Recall 0.84 0.93 0.99
F-measure
(F1-score) 0.89 0.96 0.95

En el caso del modelo Elastic Net, las métricas en conjunto muestran un desempefio
aceptable, con un nivel de accuracy moderado, lo que indica una buena proporcién de
clasificaciones correctas. La sensibilidad es relativamente alta, lo que implica que el
modelo identifica a la mayoria de las empresas quebradas; por el contrario, la
especificidad es mas baja en comparacion con MARS, lo que sugiere mayores dificultades
para clasificar correctamente las empresas no quebradas. El valor de precision es elevado,
lo que indica que, cuando el modelo predice la quiebra, suele acertar. A pesar de ello, el
NPV evidencia limitaciones en predecir empresas sanas. En conjunto, Elastic Net ofrece
estabilidad y parsimonia, aunque con menor poder predictivo.

Por su parte, el modelo MARS mostré un desempefio superior en el conjunto de prueba,
alcanzando mayores niveles de accuracy, sensibilidad y especificidad, lo que evidencia
una mejor capacidad para distinguir entre empresas quebradas y no quebradas. La alta
precision muestra que las predicciones de quiebra son altamente confiables, mientras que
este modelo presenta un equilibrio sélido entre clasificacion positiva y negativa; la
balanced accuracy elevada indica que el modelo no se ve afectado por el desbalance de
clases.

El modelo Naive Bayes presenta una alta capacidad para identificar las empresas en
situacion de riesgo de quiebra, evidenciada por una elevada sensibilidad. Es de suma
importancia tener en cuenta que su baja especificidad indica dificultades para clasificar
correctamente empresas no quebradas, generando un numero considerable de falsos
positivos. En general, se observa que es un modelo eficaz para la deteccion temprana del
riesgo, aunque muestra un desempefio menos equilibrado en comparacion con Elastic Net
y MARS.

5. Discusion

Los resultados de esta investigacion nos muestran que la insolvencia en el sector B
durante el periodo 2015-2024 no se da por casualidad, sino que esta relacionada con
factores financieros estructurales, especialmente el endeudamiento, la liquidez y la
rentabilidad. Estos resultados coinciden con lo planteado por Altman (1968), quien

comenta que variables como el apalancamiento y el capital de trabajo son de suma
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importancia para anticipar problemas financieros en las empresas. De igual manera, los
resultados tambien coinciden con el enfoque de Ohlson (1980), quien propuso la
regresion logistica como una herramienta mas flexible para estimar la probabilidad de
quiebra empresarial. En este estudio se toméd como base el modelo de Ohlson (1980), pero
se decidio eliminar la variable X5, dado que esta causa problemas de endogeneidad. Esto
se da ya que, en el modelo original, dicha variable representa una condicion previa de
insolvencia, pero en esta investigacion la variable dependiente identifica directamente a
las empresas insolventes a partir de criterios como el patrimonio negativo y la pérdida de
continuidad operativa. En cuanto a los resultados, el endeudamiento (X2) aparece como
uno de los factores mas determinantes, mostrando un efecto positivo y significativo en la
regresion logistica con regularizacion Elastic Net. Por lo que, a medida que aumenta la
deuda, también lo hace la insolvencia. Este resultado es consistente con estudios de
Burneo et al. (2016), Mongrut et al. (2011), Moranga et al. (2019) y Roque y Caicedo
(2023), quienes afirmaron que el pasivo total sobre activos es un factor clave del riesgo
financiero. Asimismo, el modelo Elastic Net permite observar algo adicional, ya que el
endeudamiento se combina con la falta de rentabilidad, incrementando el riesgo, por lo
que este resultado refuerza lo encontrado por Prastyo (2025), quien destaca que este tipo
de modelos ayuda a captar relaciones mas complejas entre las variables. Por otro lado, el
modelo MARS identifico al capital de trabajo (X3) como uno de los factores mas
importantes, pero con un comportamiento no lineal. Esto muestra que el capital de trabajo
no siempre tiene un efecto positivo, ya que en ciertos niveles puede incrementar el riesgo
de quiebra. Este resultado también se observa en Kanapickiene et al. (2023), quienes
muestran que el modelo MARS super6 a los deméas modelos. Asimismo, estudios como
el de Sierpe et al. (2021), utilizando el modelo Random Forest, refuerzan la idea de que
la insolvencia empresarial responde a relaciones mas complejas que no siempre se pueden

explicar con modelos lineales.

En cuanto a la rentabilidad, su importancia también ha sido respaldada por estudios como
los de Mehmood y De Luca (2025) y Hernandez (2022), que destacan que indicadores
como el ROA y el margen neto son significativos para anticipar la insolvencia. Desde un
enfoque de modelos modernos como Machine Learning, investigaciones como las de
Shamara y Shinde (2025) y Aker y Karavardat (2023) muestran como modelos como
Naive Bayes y Random Forest pueden alcanzar altos niveles de precision, incluso

superando modelos tradicionales.
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En esta investigacion, el modelo MARS fue el que mostr6 el mejor desempefio, logrando
un buen equilibrio entre sensibilidad y especificidad, lo que coincide con lo planteado por
Kanapickiene et al. (2023) y Lozada et al. (2024). Por su parte, el modelo Naive Bayes
destaco por su alta sensibilidad, lo que lo hace util como herramienta de alerta temprana,

aunque con menor especificidad, tal como sefiala Cruz et al. (2017).

En conjunto, los resultados muestran que no existe un solo modelo para detectar la
insolvencia empresarial, sino que es necesario utilizar enfoques que se adapten al contexto
econdmico de la investigacion. Cada modelo tiene sus ventajas dependiendo de lo que se
busque. EI modelo MARS destaca por captar relaciones no lineales; Elastic Net por su
estabilidad, la reduccion de la multicolinealidad y su capacidad de seleccion automatica
de variables; y Naive Bayes por su capacidad de detectar riesgos de forma temprana. Al
combinar estos enfoques tradicionales con técnicas de Machine Learning, se obtiene una
estrategia sélida para predecir la insolvencia empresarial, 1o que respalda estudios
ecuatorianos como los de Orellana (2020, 2023), Bermeo y Armijos (2021), Molina
(2022, 2024), Haro (2021), Giron (2017), Mejia (2020), Villa (2024), Puente (2025),
Tustony Macias (2025) y Rivadeneira (2022), quienes confirman que estos modelos son

aplicables en distintos sectores del pais.
6. Conclusiones

La presente investigacion analiza la insolvencia del sector B, explotacion de minas y
canteras en el Ecuador durante el periodo 2015-2024. El Ecuador vive en un contexto en
el cual existe volatilidad en la economia. El principal problema se basa en identificar los
patrones existentes en las empresas para poder anticipar la quiebra, ya que este sector
forma parte de un eje estratégico de la economia. En este estudio no solo se busco analizar
el comportamiento financiero del sector, sino también construir un modelo predictivo
capaz de determinar las variables que inciden en la probabilidad de insolvencia, que
aportan evidencia empirica Gtil para la gestion empresarial y la toma de decisiones. Se
logro evaluar y contextualizar el desempefio financiero de las organizaciones del sector
B entre el 2015-2024, evidenciando una marcada heterogeneidad en su estructura

economica.

El analisis descriptivo muestra que hay una alta variacion entre las empresas en aspectos

importantes como activos, pasivos, el nivel de endeudamiento y la rentabilidad. Por otro
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lado, se detectan valores extremos; en algunos casos, los resultados son negativos en
ciertos indicadores financieros. Asimismo, existe una diferencia clara segun el tamafio de
las empresas, ya que las empresas mas grandes tienen estructuras financieras mas sélidas,
mientras que las micro y pequefias son mas vulnerables desde el punto de vista financiero.
Los resultados permiten observar que variables como el endeudamiento, la rentabilidad,
la liquidez y el tamafio empresarial influyen directamente en la probabilidad de
insolvencia en el modelo de regresién logistica con regularizacion Elastic Net. Se
evidencia que el endeudamiento es el principal factor de riesgo, ya que a mayor deuda
existe mayor probabilidad de quiebra. En cambio, la rentabilidad desempefia un papel
protector, ayudando a reducir el riesgo. También el tamafio de la empresa importa, ya que
las micro y pequefias enfrentan una mayor probabilidad de insolvencia en comparacion

con las empresas méas grandes.

Estos hallazgos confirman que la insolvencia en el sector no es un fenémeno aleatorio,
sino el resultado de desequilibrios financieros estructurales que pueden ser cuantificados

y anticipados mediante herramientas econométricas y de aprendizaje automatico.

En cuanto a la capacidad predictiva, los resultados muestran que cada uno de los modelos
aporta ventajas distintas, pero complementarias. EI modelo MARS obtuvo el mejor
desempefio general, ya que logro capturar relaciones no lineales entre las variables
financieras, especialmente en indicadores como el endeudamiento y el capital de trabajo,
lo que mejoro su precision al clasificar empresas con y sin riesgo de insolvencia. Por su
parte, el modelo Elastic Net aporté mayor robustez en la seleccion de variables relevantes,
permitiendo identificar los factores que mas influyen en la probabilidad de quiebra.
Ademas, su mecanismo de penalizacion ayuddé a reducir los problemas de
multicolinealidad entre los indicadores financieros, facilitando una interpretacion mas
clara de los resultados. Por ultimo, el modelo Naive Bayes destaco por su alta sensibilidad
para detectar empresas en situacion de riesgo, lo que lo convierte en una herramienta
especialmente util para sistemas de alerta temprana. En conjunto, estos resultados
muestran que la combinacién de distintos enfoques de modelizacidn permite obtener una

vision méas completa y soélida para anticipar escenarios de insolvencia empresarial.

Finalmente, se concluye que la insolvencia empresarial responde a la combinacion de
debilidades financieras internas y condiciones estructurales del entorno econémico. El

modelo predictivo desarrollado permite estimar la probabilidad de quiebra con base en
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variables financieras clave, constituyéndose en un instrumento técnico relevante para la
gestion del riesgo empresarial y la supervision sectorial. No obstante, el estudio presenta
limitaciones relacionadas con la disponibilidad y calidad de la informacion contable,
posibles sesgos en los datos reportados y la exclusion de variables macroeconémicas
dindmicas o cualitativas. Como lineas futuras de investigacion, se recomienda incorporar
variables macroecondmicas, aplicar modelos no lineales adicionales y extender el analisis
a otros sectores econoémicos del pais, con el fin de fortalecer la capacidad predictiva y
contribuir al disefio de politicas publicas orientadas a la prevencién de insolvencias

empresariales.
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