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RESUMEN

La insolvencia empresarial es un fenémeno relevante dentro del analisis econémico, ya
que refleja las dificultades que tienen las empresas para cumplir con sus obligaciones y
mantenerse operativas. En el Ecuador, el sector G cumple un rol importante en la
economia por su aporte al empleo y al dinamismo comercial. El presente estudio analiza
el riesgo de insolvencia empresarial en este sector durante el periodo 2015-2024,
utilizando informacién financiera alrededor de 181.000 empresas obtenida de la
Superintendencia de Compafiias. Para ello, se aplicé un modelo de regresién logistica con
regularizacion Elastic Net, considerando variables como tamafio, endeudamiento,
liquidez y rentabilidad. Los resultados evidencian que el endeudamiento es el factor que
mas incrementa la probabilidad de insolvencia, mientras que un mayor tamafio
empresarial y niveles adecuados de rentabilidad reducen este riesgo. Asimismo, se
identificd que problemas de liquidez y variaciones negativas en los ingresos estan
asociados a un mayor deterioro financiero. Estos hallazgos permiten comprender mejor
el comportamiento del sector y aportan evidencia Util para la toma de decisiones
empresariales y el disefio de estrategias de prevencién del riesgo.

Palabras clave: comercio, economia de la empresa, econometria, estadisticas
financieras, modelo econémico, recursos financieros

ABSTRACT

Corporate insolvency is a relevant phenomenon in economic analysis, as it reflects the
difficulties companies face in meeting their obligations and remaining operational over
time. In Ecuador, Sector G plays an important role in the economy due to its contribution
to employment and commercial activity. This study analyzes the risk of corporate
insolvency in this sector during the period 2015-2024, using financial information from
181,052 companies obtained from the Superintendence of Companies. To achieve this, a
logistic regression model with Elastic Net regularization was applied, considering
variables such as firm size, leverage, liquidity, and profitability. The results show that
leverage is the main factor increasing the probability of insolvency, while larger firm size
and adequate levels of profitability reduce this risk. In addition, liquidity constraints and
negative variations in income are associated with greater financial deterioration. These
findings contribute to a better understanding of the sector’s behavior and provide useful
evidence for business decision-making and the development of risk prevention strategies.

Keywords: trade, business economics, econometrics, financial statistics, economic
models, financial recourses
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1. Introduccién

El que las empresas puedan mantenerse solventes es esencial no solo para su
sostenibilidad, sino también para garantizar la estabilidad econémica de un pais en su
conjunto. Para los directivos, disponer de indicadores confiables les ayuda a planificar
acciones correctivas como ajustes presupuestarios antes de que la situacion financiera se
agrave. Desde la perspectiva de los inversionistas, conocer la probabilidad de que una
empresa quiebre de forma anticipada minimiza el riesgo existente al momento de realizar
desembolsos considerables de capital. A su vez, el Estado requiere precision en las
estimaciones de insolvencia para aplicar politicas que reduzcan el impacto econémico en

tiempos de crisis.

En este contexto, estudiar el caso del sector G —que agrupa el comercio al por mayor y
al por menor, asi como la reparacién de vehiculos automotores y bicicletas— resulta
relevante pues refleja la situacion financiera de las empresas de un sector economico
clave. Este sector enfrenta un riesgo de insolvencia mas alto debido a su fuerte
dependencia de factores macroeconémicos, como el consumo interno y las tasas de interés
(André y Demmou, 2022). Segln datos del Servicio de Rentas Internas (SRI), en el
periodo enero—abril de 2025 el sector G registr6 ventas por 30.596 millones de dolares,
lo que representa el 39,5% del total nacional (77.349 millones), con un crecimiento del
9,5% en relacién con el mismo periodo (Servicio de Rentas Internas del Ecuador, 2025).
Ademas, de acuerdo con el Banco Central del Ecuador (2023), este sector representd cerca
el 16% del Valor Agregado Bruto del pais en los ultimos afios. Esto deja claro que la
importancia del sector no es solo su tamafio, sino también su aporte al empleo, inversién

y la circulacion de bienes en nuestra economia.

Pese a su dinamismo, la actividad comercial es vulnerable a los cambios del entorno. Por
ejemplo, en 2016 las ventas cayeron un 8,3 % a causa del terremoto y del aumento
temporal del IVA; en 2020 retrocedieron un 11,6 % debido a la pandemia de COVID-19.
Si bien el sector logré recuperarse en los afios siguientes, como 2021 y 2022, la

desaceleracion observada en 2024 muestra su sensibilidad frente a los ciclos econdmicos.

Para tener una vision mas clara de como se ha comportado este sector en los Gltimos afios,
resulta Util observar la evolucion de sus niveles de ventas. En la Figura 1 se presentan los
ingresos del sector G entre 2015-2024, donde se pueden distinguir los periodos de caida

en afios complejos y las fases de recuperacion cuando las condiciones mejoran.



Figura 1

Ingresos por ventas en millones de dolares del sector G (2015-2024)
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Fuente: Basado en Superintendencia de Compaiiias, Valores y Seguros (2023)

Cabe destacar que la importancia del sector también se ve reflejada en su tamafio y en su
capacidad de generacion de empleo. Superintendencia de Compafiias, Valores y Seguros
(2023) afirma que el sector G tuvo méas de 32.000 empresas activas y generd alrededor de
470.000 empleos, cifra que respalda su posicion como uno de los pilares fundamentales
de la economia ecuatoriana. Es por ello que el cierre o la insolvencia de una parte de estas
empresas tendria un impacto directo en el empleo, la recaudacion tributaria y el bienestar
de miles de familias. No basta s6lo con analizar cuantas empresas existen, sino también

es necesario evaluar su estabilidad y su capacidad financiera de mantenerse en el tiempo.

Observar la evolucion del nimero de empresas permite tener una vision mas completa de
la dinamica del sector. Como se muestra en la Figura 2, con base en la Encuesta
Estructural Empresarial (INEC, 2025), el nimero de empresas del sector G paso de 6.426
en 2016 a 8.493 en 2023, lo que evidencia un crecimiento sostenido en el tiempo. No
obstante, en 2020 se produjo una caida importante debido a la pandemia, dato que
confirma la vulnerabilidad del sector frente a choques externos. Por ello resulta relevante
analizar la insolvencia empresarial como un problema que se puede presentar en nuestra

economia.



Figura 2
Numero de empresas del sector G (2016-2023)
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Fuente: Basado en INEC (2025).

En este contexto, medir el riesgo de insolvencia empresarial se vuelve fundamental. Esto
no solo permite anticipar posibles crisis financieras, sino también disefiar estrategias o
politicas que ayuden a reducir riesgos y a fortalecer la sostenibilidad de las empresas en
el tiempo. Ademas, en un entorno caracterizado por inflacion, volatilidad y tasas de
interés elevadas, tener estimaciones precisas de riesgo es fundamental para la
planificaciéon econdmica del pais. En este sentido, el objetivo general de esta
investigacion es desarrollar un modelo predictivo de insolvencia empresarial para el
sector G durante el periodo 2015-2024, mediante el uso de una regresion logistica con
regularizacion Elasticnet. Para cumplir con este propdsito, se aplicardn técnicas de
Machine Learning que permitan estimar la probabilidad de insolvencia a partir de

indicadores financieros de las empresas del sector.

Esta investigacién se diferencia de estudios previos al desarrollar un modelo predictivo
de insolvencia empresarial especifico para el sector G mediante la aplicacion de regresion
logistica con regularizacion Elasticnet, con el fin de identificar los factores financieros
mas relevantes que inciden en la probabilidad de insolvencia y contribuir a la prevencion
de cierres empresariales mediante herramientas analiticas avanzadas. Se emplea la
regularizacion Elasticnet debido a que combina las penalizaciones L1 (Lasso) y L2
(Ridge), lo que permite manejar eficazmente problemas de multicolinealidad entre

variables financieras y realizar seleccién automatica de variables (Magklaras et al., 2024).
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Esta técnica es especialmente util en contextos con muchas variables explicativas o
cuando existe alta correlacion entre ellas, como suele ocurrir en los estados financieros

empresariales.

En cuanto a los resultados principales, se encontré que el nivel de endeudamiento
constituye el factor con mayor impacto en la probabilidad de insolvencia, mientras que
variables como el tamafio empresarial y la rentabilidad actian como elementos que
reducen dicho riesgo. Ademas, se identifico que los problemas de liquidez y la
inestabilidad en los ingresos estan directamente relacionados con un mayor deterioro
financiero. Estos resultados permiten anticipar patrones de comportamiento en las

empresas del sector y refuerzan la importancia de una gestién financiera adecuada.

La investigacion se organiza en cinco secciones para desarrollar el analisis de forma clara
y ordenada. En primer lugar, la introduccion presenta el contexto del problema, asi como
los objetivos y la importancia del estudio; el marco teorico y el estado del arte revisan los
principales aportes de la literatura relacionados con el tema de investigacion; en la
metodologia se explican los procedimientos y herramientas utilizadas para llevar a cabo
el analisis; los resultados, donde se exponen los principales hallazgos obtenidos los cuales
son interpretados posteriormente en la discusion; finalmente, las conclusiones recogen
los aportes mas relevantes del estudio y proponen posibles lineas para futuras
investigaciones. Esta organizacion permite desarrollar la investigacion de manera

coherente y facilita la comprension del proceso y de los resultados obtenidos.

2. Marco Teorico y Estado del Arte

Conocer el riesgo de insolvencia de las empresas es esencial para asegurar un correcto
desempefio de la economia, pues el funcionamiento eficiente del sector empresarial
depende en gran medida de la capacidad de las compafiias para tomar decisiones
financieras acertadas, gestionar adecuadamente sus recursos y realizar desembolsos
estratégicos para inversiones y expansion. La insolvencia, entendida como la
imposibilidad de una empresa de cumplir con sus compromisos financieros en los plazos
establecidos (Altman y Hotchkiss, 2006), puede generar efectos negativos tanto en su
estructura interna, como pérdida de confianza de socios y empleados, como su entorno
externo, deteriorando relaciones con proveedores, clientes y perjudicando la estabilidad

del mercado.



Para evaluar y comprender este riesgo de manera precisa, resulta imprescindible
establecer ciertos conceptos que serviran como base para su analisis. Interpretar y
entender estos conceptos no solo ayudara a identificar a tiempo posibles problemas
financieros, sino que también permitira tomar decisiones y planear acciones que eviten
que la empresa enfrente dificultades, asegurando que continte funcionando de manera

estable y contribuyendo al buen desarrollo de la economia.

De este modo, es importante precisar que el concepto de riesgo se refiere a la probabilidad
de que se produzca un hecho generador de pérdidas que afecten el valor econémico de las
instituciones (Superintendencia de Bancos y Seguros, 2016). En el &mbito financiero, el
riesgo se vincula directamente con la incertidumbre sobre la capacidad de una empresa
para generar los recursos necesarios con el fin de cumplir sus compromisos. Segun
Superintendencia de Bancos y Seguros (2016), los riesgos a los que se enfrentan las

empresas se clasifican en dos grandes categorias: riesgo financiero y no financiero.

Por su parte, Isran et al. (2021) mencionan que el riesgo financiero comprende tres tipos
principales: riesgo de crédito, de liquidez y de mercado. El riesgo de crédito se presenta
cuando el prestatario no cumple a tiempo con sus obligaciones, lo que obliga a la empresa
a registrar provisiones que afectan de forma negativa a sus resultados financieros pues
reduce las utilidades de la empresa. El riesgo de liquidez surge cuando la empresa no
dispone de efectivo suficiente y se ve obligada a vender activos en condiciones poco
favorables. El riesgo de mercado es la posibilidad de incurrir en pérdidas debido a
variaciones en tasas de interés, tipos de cambio, precios de materia prima o de

instrumentos financieros.

Por otro lado, el riesgo no financiero esta asociado al riesgo operativo, entendido como
la posibilidad de sufrir pérdidas debido a fallas en personas, deficiencias en procesos
internos, errores tecnoldgicos o eventos externos que afecten al correcto desarrollo de las
actividades operativas (Basel Committee on Banking Supervision, 2003). Si bien estos
factores no se reflejan de manera inmediata en los estados financieros, su impacto puede

afectar el desempefio econémico de la empresa.

En este contexto, esta tesis se enfoca en el analisis del riesgo de insolvencia empresarial
a partir del uso de indicadores financieros, los cuales permiten evaluar la situacién

financiera y la sostenibilidad de las empresas en el tiempo. Estos indicadores explican el



impacto de las decisiones operativas y financieras, por lo que resultan fundamentales para

anticipar posibles escenarios de quiebra.

Dentro de este analisis, es importante destacar que la rentabilidad juega un rol clave como
factor mitigador del riesgo. Este indicador, calculado como el resultado operativo
dividido entre el total de las obligaciones, indica la eficiencia de la empresa para generar
ingresos en relacién con su nivel de deuda. Una rentabilidad elevada reduce la
probabilidad de insolvencia, pues las compafilas méas rentables generan recursos
suficientes para cubrir sus obligaciones financieras y disminuir su vulnerabilidad ante
escenarios adversos (Gitman y Zutter, 2012). Esto se refiere a que cuando una empresa
es rentable transmite confianza a bancos, inversionistas y proveedores. Esto puede
garantizar facil acceso a financiamiento con mejores condiciones y a fortalecer relaciones
comerciales volviéndolas méas sélidas y duraderas en el tiempo. Como resultado, la

empresa dispone de mas alternativas y respaldo para afrontar momentos de crisis.

En términos generales, el riesgo puede considerarse el punto de partida de un proceso
que, de no gestionarse, puede conducir a una situacion de insolvencia. Este término hace
referencia a la incapacidad de la empresa para cumplir de manera regular con sus
obligaciones financieras, ya sea porque sus pasivos superan el valor de sus activos o
porque, aun siendo solvente en el balance, carece de liquidez suficiente para atender pagos

en el corto plazo (Altman y Hotchkiss, 2006).

Si la insolvencia no es abordada oportunamente mediante reestructuracion,
refinanciamiento o apoyo institucional, puede evolucionar hacia la quiebra empresarial.
La quiebra constituye la fase mas critica, en la cual la empresa no solo reconoce su
incapacidad para cumplir con los acreedores, sino que ademas debe someterse a un
proceso legal de liquidacidn o reorganizacion. En términos juridicos, la quiebra implica
la apertura de un procedimiento concursal en el que se busca proteger los derechos de los
acreedores, al mismo tiempo que se intenta preservar, en la medida de lo posible, la

continuidad de la actividad econdmica.

La prediccion de la insolvencia empresarial ha sido un tema ampliamente estudiado en
paises con mercados financieros consolidados, particularmente en Estados Unidos y
Europa, donde surgieron los primeros modelos para evaluar el riesgo de quiebra. Entre
los primeros trabajos destacan FitzPatrick (1932), quien examiné el fracaso empresarial

a partir del estudio y analisis de estados financieros entre uno y dos afios previos al posible



quiebre de las empresas. Posteriormente, Smith y Winakor (1935) y Horrigan (1965), se
centraron en la evaluacion de como ciertos ratios financieros podian anticipar problemas
financieros comparando empresas que habian quebrado con empresas que se mantenian
solventes. Por su parte, Beaver (1966) propuso un enfoque univariado, en el que cada

variable se evaluaba de forma independiente para detectar sefiales de bancarrota.

Un avance significativo se produjo con el trabajo de Altman (1968), quien introdujo el
modelo Z-Score mediante analisis discriminante multiple, modelo capaz de diferenciar
efectivamente entre empresas solventes y en riesgo. La contribucion de este estudio es
decisiva para la prediccion de insolvencia empresarial, pues permite clasificar a las
compafiias segun su nivel de riesgo, ofreciendo una guia practica para la toma de
decisiones financieras. EI modelo Z-Score combina ciertos ratios extraidos de los estados

financieros como la liquidez, la rentabilidad, el apalancamiento y la eficiencia operativa.

Posteriormente, Ohlson (1980) desarroll6 un modelo logit que ofrece un enfoque
complementario, estimando la probabilidad de quiebra de cada empresa de forma
individual y probabilistica. A diferencia de los métodos que clasifican a las compafiias en
categorias fijas, el modelo logit ofrece predicciones continuas, lo que brinda mayor
flexibilidad para adaptarse a diferentes tipos de empresas y contextos financieros. Esta
caracteristica permite a los analistas y gestores evaluar no solo si una empresa se
encuentra en riesgo, sino también la probabilidad de enfrentar dificultades, facilitando la
planificacion de estrategias preventivas y la implementacion de medidas de mitigacion
del riesgo. EI modelo considera un conjunto de variables financieras que capturan
diferentes aspectos de la salud econdémica de la empresa, tales como tamario, nivel de
endeudamiento, liquidez, rentabilidad y evolucién de los resultados, permitiendo una

evaluacion més detallada del riesgo de insolvencia.

Estos modelos se consolidaron como referentes en el analisis de la insolvencia
empresarial y sirvieron de base para su aplicacion y adaptacion en distintos contextos
econdmicos. Sin embargo, la literatura mas reciente reconoce que los modelos de Altman
y Ohlson presentan limitaciones al momento de estimar la probabilidad de quiebra,
especialmente cuando se aplican a entornos empresariales mas dinamicos. En este
contexto, la capacidad predictiva de los modelos tradicionales puede verse reducida, lo
que ha impulsado el desarrollo de enfoques mas actualizados, entre ellos los modelos
basados en técnicas de Machine Learning, orientados a mejorar la precision de la

prediccién de la insolvencia.



A partir de esta necesidad de mejorar la estimacion del riesgo de quiebra, la literatura
internacional ha desarrollado un amplio conjunto de estudios empiricos enfocados en la
gestion y prediccion de la insolvencia empresarial. Estos trabajos analizan distintos
métodos y modelos con el objetivo de anticipar problemas financieros y apoyar la toma
de decisiones estratégicas, destacando la importancia de contar con herramientas que se
adapten a diferentes contextos econémicos y empresariales.

En Asia, estudios han demostrado como los métodos tradicionales pueden combinarse
con herramientas modernas de aprendizaje automatico. Por ejemplo, Geng et al. (2015)
analizaron la aplicacion de modelos hibridos en empresas china, donde la variable
dependiente estd definida como un indicador binario, y las variables independientes se
construyen a partir de indicadores financieros extraidos de los estados contables,
identificando variables clave como el margen de beneficio neto, el rendimiento sobre
activos, utilidades por accion y el flujo de caja por accidn, variables con alto poder
explicativo del riesgo financiero. Tras el andlisis, los autores concluyeron que integrar
técnicas estadisticas clasicas con métodos més actualizados como redes neuronales o
maquinas de soporte vectorial capturan patrones complejos en los datos que los modelos
contables por si solos podrian omitir, mejorando significativamente la precision de las

predicciones.

Investigaciones europeas han propuesto mejoras metodolégicas relevantes para la
prediccion de insolvencia. (Gonzéalez et al.,, 2019) presentaron un enfoque de
optimizacion que mejora la seleccidn entre empresas solventes e insolventes, empleando
un modelo que utiliza las variables independientes planteadas en el modelo Z-Score,
cuyos coeficientes fueron ajustados mediante algoritmos genéticos con el fin de
maximizar la precision de la prediccion. De manera similar, Casado et al. (2018)
desarrollaron el modelo GRASP-LOGIT, en donde las variables més relevantes fueron:
ROA antes de impuestos, ratio de solvencia y crecimiento del valor agregado. Por el
contrario, ratios de liquidez y tamafo/edad de la empresa no tuvieron valor predictivo.
Los autores mostraron que la combinacion de algoritmos heuristicos y regresion logistica
incrementa la precision global del modelo y reduce el sobreajuste. Finalmente, Sordo et
al. (2021) aplicaron Random Forest para la deteccidén temprana de quiebras. En su estudio,
la variable dependiente corresponde a la probabilidad de insolvencia, mientras que las
variables independientes son: activos no corrientes, activos corrientes, inventarios,

activos liquidos, patrimonio, pasivos no corrientes y pasivos corrientes. Los autores
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concluyeron que los modelos basados en aprendizaje automatico presentan mayor
sensibilidad en la identificacion de empresas en riesgo, especialmente cuando se trabaja

con grandes volumenes de datos.

En Italia, Perboli y Arabnezhad (2021) analizaron la prediccion de crisis empresariales
con técnicas Machine Learning, proponiendo un modelo con 15 variables financieras
centradas en rentabilidad, costos y produccion, el cual permite anticipar situaciones de
insolvencia a mediano y largo plazo. Sus resultados mostraron que modelos como
Random Forest, XGBoost y la regresion logistica alcanzan un buen desempefio predictivo
incluso varios afios antes de la crisis, lo que evidencia el potencial de estas técnicas para
detectar sefiales tempranas de quiebra. Este trabajo reforzo la idea de que la incorporacién
de métodos de aprendizaje automatico mejora la capacidad de prediccion frente a modelos

tradicionales.

Pindado et al. (2008) demostraron a partir de empresas espafiolas, que la probabilidad de
quiebra no depende Unicamente de los indicadores contables, sino también de factores
externos como las tasas de interés, la inflacion y el crecimiento del PIB. Su enfoque
combind el modelo modificado Altman Z-Score para medir dificultades financieras
(FDL) con variables relacionadas con la incertidumbre de la politica econémica (EPU),
la propiedad familiar y el desempefio relativo a las aspiraciones (HASP), ademas de
controles a nivel de empresa —rentabilidad, apalancamiento, tangibilidad, crecimiento
de ventas, tamafio y antigiiedad— y a nivel pais —inflacién, PIB per céapita y variacion
del tipo de cambio—, permitiendo capturar tanto elementos internos como del entorno
macroecondémico. En esta misma linea, Hawach y Requejo (2025), mediante una
regresion logistica basada también en Altman Z-Score, concluyeron que un mayor nivel
de incertidumbre econémica incrementa la probabilidad de dificultades financieras,
aunque dicho efecto puede ser moderado en empresas de propiedad familiar debido a su
mayor resiliencia y capacidad de adaptacion. Ambos estudios coincidieron en que
comprender el riesgo de insolvencia exige integrar el analisis financiero interno con
variables contextuales y estructurales propias de la organizacién y del entorno econémico

en el que opera.

De forma similar, Bauer y Agarwal (2014) evaluaron datos de bancos alemanes mediante
regresion logistica para estimar probabilidades de incumplimiento de pagos, donde la
variable dependiente fue definida como el incumplimiento de pagos, y las variables

independientes incluyen tanto indicadores financieros como variables cualitativas
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relacionadas con la gestion y el gobierno corporativo. En conjunto, este tipo de
investigaciones refuerzan la idea de que, aunque las ratios contables son Utiles para
predecir la insolvencia empresarial deben complementarse con variables estructurales

para obtener una vision méas amplia de la situacion que desencadena la insolvencia.

En el contexto latinoamericano, la investigacion sobre insolvencia también ha tomado
fuerza en los Gltimos afos. En este sentido, Correa y Lopera, (2020) analizaron alrededor
de 12.000 empresas colombianas entre 2012 y 2016 empleando boosting algorithms, una
técnica de machine learning que combina modelos débiles para mejorar la prediccion. En
este estudio, las variables independientes estan conformadas por ratios financieros de
liquidez, rentabilidad y endeudamiento, los cuales se utilizan para explicar la probabilidad
de insolvencia empresarial. Los resultados mostraron un nivel de acierto superior al 70%,
evidenciando la utilidad de estas herramientas modernas para anticipar crisis

empresariales.

De manera similar, Torres et al. (2024) analizaron empresas transnacionales de
telecomunicaciones aplicando los modelos de Altman y Springate. Estos modelos utilizan
indicadores financieros como liquidez, rentabilidad y endeudamiento para evaluar el
riesgo de insolvencia. Ambos resultaron (tiles para identificar compafiias con alto riesgo
de quiebra, pero el modelo de Springate se destaco por complementar la clasificacion del

Z-score y ofrecer resultados mas estables en diferentes escenarios econémicos.

En Per, el estudio de Mongrut Montalvan et al. (2011) determin6 que variables como:
rentabilidad, liquidez, endeudamiento y tamafio de la empresa son determinantes en la
prediccién de insolvencia empresarial. Ademas, los autores también resaltaron la
importancia de considerar aspectos cualitativos y contextuales para una evaluacion mas
precisa del riesgo de quiebra, como la calidad de la informacion contable y el entorno
institucional, buscando mejorar la exactitud de los modelos. Esta combinacion permitio
generar herramientas de prediccion mas confiables y utiles para la toma de decisiones

empresariales y financieras.

Ahora bien, es imprescindible analizar el contexto ecuatoriano ya que la economia del
pais, la estructura de sus empresas y la calidad de la informacion financiera influyen
directamente en el desarrollo del modelo de probabilidad de insolvencia. Por ello,
partiremos analizando estudios desarrollados por investigadores de nuestro pais. Si bien

la investigacion sobre insolvencia empresarial en Ecuador ha sido mas limitada y se ha
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centrado principalmente en la aplicacion de modelos clasicos, han surgido aportes

importantes.

Guamaén (2023) compar6 distintos modelos de predicciéon de insolvencia aplicados al
sector comercial ecuatoriano utilizando la quiebra como variable dependiente y ratios
financieros del modelo de Ohlson como variables explicativas. El autor concluy6 que el
modelo de Ohlson ofrecia mejores resultados que los de Springate y Ca-Score. Ademas,
su investigacion evidencio que la eleccion del modelo depende de las caracteristicas
propias de cada sector y de la calidad de los datos que el investigador tenga a su

disposicion.

De este modo, Roque y Caicedo (2023) analizaron empresas ecuatorianas utilizando el
modelo Z-Score de Altman y encontraron que los indicadores de rentabilidad y
apalancamiento eran los mas correlacionados con la probabilidad de insolvencia. No
obstante, los autores reconocieron limitaciones estadisticas en los modelos clasicos y
proponen incorporar metodologias no tradicionales, como algoritmos de boosting, para
mejorar la capacidad predictiva a través del uso de herramientas actualizadas.

Mejia y Flores (2020) aplicaron el modelo Z-Score de Altman para analizar la situacion
financiera de empresas del sector comercial en la ciudad de Manabi. A partir de este
enfoque, construyeron la variable dependiente utilizando categorias de riesgo generadas
por el propio modelo, e incorporaron indicadores de liquidez, rentabilidad y
apalancamiento como variables explicativas. Sus resultados permitieron ver que, en
varios casos, existe un deterioro financiero progresivo, ademas de diferencias que son
marcadas por el tipo de actividad y el cantén. Del mismo modo, Villa et al. (2024)
evaluaron la solvencia de fabricas de calzado en Tungurahua con Z-Score, encontrando
que 37,5 % de las empresas eran solventes y que el modelo presenta limitaciones para
capturar todas las particularidades del sector. Ambos estudios coincidieron en que los
indicadores financieros utilizados son esenciales para evaluar la probabilidad de
insolvencia, pero también que el modelo requiere complementarse con analisis

adicionales.

De manera similar, Orellana et al. (2020) estudiaron el cierre de empresas del sector
manufacturero en el periodo de la crisis sanitaria, mientras que Bermeo y Armijos (2021)
analizaron la estabilidad financiera del sector de la construccion en la provincia del

Azuay. En ambos trabajos, se utilizo el modelo de Altman como método de analisis. Los
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resultados coincidieron en que la pandemia afectd severamente los indicadores de
liquidez y rentabilidad, aunque algunos subsectores mantuvieron niveles de solvencia
aceptables. Mé&s adelante, Puente et al. (2025) utilizaron este mismo modelo en empresas
ceramicas de Cuenca, encontrando que entre el 18% y el 27% se ubicaba en niveles de
riesgo moderado o alto, sobre todo en el afio 2020, cuando el impacto de la pandemia fue

mas fuerte.

En conjunto, estos resultados sugieren que es importante utilizar métodos mas modernos
que sean acordes al contexto nacional, como la regularizacion Elasticnet. La falta de estas
herramientas limita la capacidad de analisis, sobre todo en un contexto donde los
indicadores financieros presentan multicolinealidad y las condiciones econdmicas

externas impactan de manera diferente a cada sector productivo.

Tras revisar estudios realizados en Asia, Europa, América Latina y Ecuador, resulta
evidente que construir un modelo de prediccidn de insolvencia es especialmente relevante
para el sector comercio, considerado un motor clave de la economia. Desarrollar
herramientas predictivas adecuadas permitird no solo anticipar problemas financieros,
sino también fortalecer la toma de decisiones estratégicas y contribuir a la estabilidad

empresarial y macroeconémica.

3. Métodos

La investigacion se centro6 en el andlisis del riesgo de insolvencia empresarial en el sector
G, que comprende las actividades de comercio al por mayor y al por menor, asi como la
reparacion de vehiculos automotores y bicicletas, durante el periodo 2015-2024. El
estudio adopta un enfoque cuantitativo y utiliza informacién financiera anual y datos del
ranking empresarial. Los datos fueron obtenidos de la pagina web de la Superintendencia
de Compafiias, Valores y Seguros del Ecuador (SCVS), a partir de los registros de las
empresas pertenecientes a dicho sector. Para desarrollar el modelo, en esta investigacion

se utiliz el programa RStudio, ya que facilita la estimacion de modelos econométricos.

En cuanto a la seleccion de variables, se tom6 como punto de partida el modelo propuesto
por Ohlson (1980), ampliamente utilizado en la literatura sobre prediccion de quiebra.
Este enfoque se complementé con estudios mas recientes aplicados al contexto
ecuatoriano, como el de Orellana et al. (2022) en el sector manufacturero (C23). A partir
de esta revision, se identificaron los indicadores financieros mas relevantes, buscando

reflejar de forma maés clara la situacion econdémicay operativa de las empresas analizadas.
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En la Tabla 1 se presentan las variables utilizadas en el modelo, las cuales recogen
aspectos clave como el tamafio, el endeudamiento y la rentabilidad de las empresas. Estos

indicadores permiten analizar de forma maés precisa el riesgo de insolvencia empresarial.

Tabla 1
Descripcion de las variables

Variable Descripcion

Y Solvencia / Insolvencia empresarial: variable binaria dependiente que toma valor
de 1 cuando la empresa presenta patrimonio negativo y utilidad neta negativa, y 0
en caso contrario.

X1 Tamafio, logaritmo (activos totales/indice del nivel de precios

X2 Pasivos Totales/Activos Totales

X3 Capital de Trabajo/Activos Totales

X4 Pasivo corriente/Activo corriente

X5 Dummy de solvencia: 1 si los pasivos totales exceden los activos totales

X6 Utilidad neta/Activos totales

X7 Resultado operacional/Total de obligaciones

X8 Dummy de rentabilidad: 1 si el ingreso neto fue negativo en los 2 Gltimos afios
X9 Ingreso Neto t — Ingreso Neto t-1/|Ingreso Netot| + |Ingreso Netot-1|

Fuente: Basado en Ohlson (1980).

En una primera fase se construyé una base de datos consolidada con todas las empresas
activas del sector durante el periodo de analisis. Posteriormente, se realiz6 una depuracion
de los registros para eliminar empresas que no presenten informacién en ingresos
operacionales, asi como registros con valores atipicos o0 inconsistentes. Este proceso de
limpieza garantizé la validez de los datos utilizados en la estimacién y permitié contar

con informacidn confiable para el anlisis del riesgo de insolvencia empresarial.

El modelo logit transforma los valores de las variables explicativas en una probabilidad
entre 0 y 1, lo que permite estimar de forma continua el nivel de riesgo. No se busca
predecir con certeza si una empresa quebrara, sino medir qué tan probable es que atraviese
dificultades financieras dadas sus caracteristicas. Como menciona Véliz (2016), este tipo
de modelos permite representar fenomenos economicos donde los resultados dependen
de mdltiples factores. En este sentido, la funcion logistica garantiza que las probabilidades
obtenidas sean coherentes (nunca negativas ni superiores a uno). Otra ventaja del modelo
es que permite tener una perspectiva mas amplia sobre los riesgos que enfrenta una

compaiiia, identificando de forma fiable los indicadores financieros que aportan de forma
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significativa al modelo. Matematicamente, la funcion logistica se expresa de la siguiente

forma:

1

pi= 1 + e—(B1+B2X0)

@

donde:

. P(Y=1|X): es la probabilidad de que el evento Y=1

. B1: es el intercepto del modelo.
. B2: coeficiente de la variable independiente.
. e: es el numero de Euler.

En términos préacticos, esta funcién permite observar como cambios en las variables
explicativas (como liquidez, rentabilidad o endeudamiento) modifican la probabilidad de
que una empresa sea considerada insolvente. Cuanto mayor sea el valor de la funcion,
mayor serd el riesgo asociado. Esta caracteristica hace que el modelo Logit sea una
herramienta muy util para cuantificar el impacto financiero de cada variable y comprender

mejor el comportamiento de las empresas en el tiempo.

Para fortalecer la capacidad explicativa y predictiva, se incorpord una regresion logistica
con regularizacion Elasticnet, la cual combina penalizaciones L1 (Lasso) y L2 (Ridge).
La penalizacion L2 se basa en la suma de los cuadrados de los coeficientes, reduciendo
su magnitud sin llevarlos a cero, mientras que la penalizacion L1 utiliza la suma de los
valores absolutos, promoviendo la seleccion de variables (Zou y Hastie, 2004). La
principal ventaja frente a la regresion logistica tradicional es que permite reducir posibles
problemas de multicolinealidad entre las variables explicativas y mejora la capacidad
predictiva, evitando el sobreajuste del modelo. EI modelo se estima minimizando la
siguiente funcion objetivo:

N

1 r T A-a)lpI?
arg mingos {[; T Yi(B0 + x; ) —log (1 + ePOr*iFY] + 2 [f] +allpl}
i=1
@3]
El parametro o controla la combinacion entre ambos métodos: cuando a = 1 el modelo

equivale a Lasso puro, cuando a = 0 corresponde a Ridge puro, y valores intermedios
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generan la combinacion Elasticnet. Por su parte, A determina la intensidad de la

penalizacion; a mayor A, mayor es la reduccion de los coeficientes (Zou y Hastie, 2004).

De esta manera, Elasticnet combina la capacidad de seleccion de variables del Lasso con
la estabilidad del Ridge, logrando un modelo més robusto y con mejor desempefio
predictivo fuera de la muestra. La ecuacion en su conjunto permite la regularizacion de
los coeficientes para lograr un equilibrio 6ptimo entre la seleccion de variables y la
estabilidad del modelo.

Finalmente, para evaluar el desempefio se emple6 la matriz de confusion y métricas como
exactitud, precision, sensibilidad y especificidad, comparando los valores predichos con
los valores reales para determinar qué tan bien el modelo clasifica a las empresas

solventes e insolventes.

4. Resultados

En la presente investigacion se analizo el riesgo de insolvencia en el sector G utilizando
datos recopilados de la pagina web de la Superintendencia de Compafiias
correspondientes. Inicialmente, se partio de una base de datos con 206549 empresas. Sin
embargo, debido a la presencia de datos no relevantes o inconsistentes para el modelo, se
aplicaron filtros que excluyeron observaciones con valores iguales a cero. Tras este
proceso de depuracion, la muestra final qued6 conformada por 181052 empresas, tomadas
del periodo 2015-2024. Esto permiti6 trabajar con un conjunto mas preciso y adecuado

para el analisis economeétrico.

Ahora bien, dentro del contexto nacional se han desarrollado estudios e investigaciones
enfocadas a la prediccion del fracaso empresarial en el sector comercial. Un ejemplo es
el estudio desarrollado por Orellana et al. (2020), en donde utilizan un modelo Logit para
identificar los factores determinantes de la insolvencia en empresas. A partir de esta
referencia y de una revision amplia de articulos empiricos, se decidio trabajar con las
variables propuestas por Ohlson (1980), dado que cuentan con un respaldo tedrico y son
atiles para explicar el riesgo de quiebra en distintos contextos. Previo a la estimacién del
modelo econométrico, se realizé un analisis descriptivo de las variables explicativas con
el fin de identificar diferencias entre empresas quebradas y no quebradas y evaluar el

comportamiento de las principales ratios financieros.
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En la Tabla 2 se muestran las medianas de las variables analizadas para empresas que
presentan y no presentan quiebra, lo que permite identificar diferencias claras en su

comportamiento financiero.

Tabla 2

Andlisis de las medianas de las variables cuantitativas

Variable No quiebra  Si quiebra

X1 3.11 252
X2 0.608 1.40
X3 0.347 -0.319
X4 0.510 1.38
X6 0.0148 -0.135
X7 0.0380 -0.0928
X9 0 0

Fuente: Basado en Super Intendencia de Compafiias (2024).

Los resultados presentados en la Tabla 2 muestran diferencias importantes entre las
empresas que no presentan quiebra y aquellas que si experimentan insolvencia. En primer
lugar, se observa que las empresas insolventes presentan en promedio un menor tamafio
empresarial (X1), lo que puede indicar una menor capacidad para enfrentar shocks
financieros o periodos de inestabilidad econémica. Asimismo, estas empresas presentan
mayores niveles de endeudamiento (X2) en comparacion con las empresas solventes, lo
que evidencia una mayor dependencia del financiamiento externo y, por tanto, una mayor

presion para cumplir con sus obligaciones financieras.

Por otra parte, el capital de trabajo (X3) muestra valores positivos en las empresas que no
quiebran y valores negativos en las empresas insolventes, lo que refleja problemas de
liquidez y dificultades para cubrir obligaciones de corto plazo. De manera similar, la
variable X4 presenta valores mas altos en las empresas que experimentan quiebra, lo que

sugiere una estructura financiera mas riesgosa y una mayor exposicién al endeudamiento.

Los indicadores de rentabilidad (X6 y X7) presentan valores positivos en las empresas
solventes y negativos en las empresas insolventes, lo que indica una menor capacidad

para generar utilidades y sostener sus operaciones en el tiempo.

En el caso de la variable X9, que mide el cambio del ingreso neto entre dos periodos, la
mediana es igual a cero tanto para las empresas que no quiebran como para las que si

presentan insolvencia. Esto indica que, el ingreso neto no muestra grandes variaciones
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entre periodos en ambos grupos. Sin embargo, esta variable sigue siendo Util para
identificar cambios en el desempefio financiero, ya que caidas en el ingreso neto pueden
reflejar un deterioro en la situacion econdmica de la empresa. En conjunto, estos
resultados permiten observar que las empresas insolventes tienden a caracterizarse por
menor tamafio, mayor endeudamiento, problemas de liquidez y baja rentabilidad, factores
que contribuyen a explicar un mayor riesgo de insolvencia empresarial.

En la Figura 3 se presenta la proporcion de empresas quebradas y no quebradas segun el
tamario, con el fin de analizar como esta caracteristica se relaciona con el riesgo de

insolvencia.

Figura 3
Empresas quebradas y no quebradas segun el tamafio

1.00-
0.75-
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0.00

quiebra

. No quiebra
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(=]
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Grande Mediana Microempresa Pequefa
tamafio

Fuente: Basado en Super Intendencia de Compafifas (2024).

Este grafico muestra la proporcion de empresas quebradas y no quebradas segun tamarfio
y se evidencia que predomina la no quiebra. No obstante, las microempresas muestran la
barra mas alta mientras que en las otras categorias es relativamente bajo, esto demuestra

que a mayor tamafio de la empresa, menor probabilidad de quiebra.

En la Tabla 3 se presenta la matriz de correlacidn entre las variables, con el objetivo de

identificar posibles relaciones entre los indicadores financieros.
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Tabla 3

Andlisis de correlacién de las variables

X1 X3 X6 X7 X2 X4 X9
X1 1.00 0.03 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00
X3 0.03 1.00 1.00 0.00 -0.92 -0.11 0.00
X6 0.00 1.00 1.00 0.00 0.00 0.00 0.00
X7 0.00 0.00 0.00 1.00 0.00 0.00 0.00
X2 0.00 -0.92 0.00 0.00 1.00 0.10 0.00
X4 0.00 -0.11 0.00 0.00 0.10 1.00 0.00
X9 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 1.00

Se observa una correlacion casi perfecta entre la rentabilidad sobre activos (X6) y el
indice de rentabilidad (X7), asi como una correlacion negativa muy elevada entre el
capital de trabajo (X3) y el indice de endeudamiento (X2). Estos resultados evidencian la
presencia de multicolinealidad significativa entre algunos indicadores financieros, lo que
podria afectar la estabilidad del modelo Logit. Por otro lado, la variable de liquidez (X4)
muestra correlaciones mas moderadas con el resto de variables, sugiriendo que aporta
informacién complementaria al analisis. A partir de estas conclusiones, se estimara en
primera instancia un modelo de regresion logistica para evaluar con mas profundidad los

resultados y luego un modelo con regularizacion Elasticnet.

Antes de estimar los modelos fue necesario realizar algunos ajustes para que el analisis
sea coherente con la forma en que se definid la insolvencia en esta investigacion. En
primer lugar, se decidi6 eliminar la variable X5 debido a un problema de endogeneidad.
En el modelo original de Ohlson (1980), la variable dependiente es simplemente quiebra
0 no quiebra; sin embargo, en este estudio la insolvencia se determina a partir de
patrimonio negativo y pérdidas. Esta diferencia en la variable genera una relacion directa
entre la variable dependiente y X5, lo que podria distorsionar los resultados. Para evitar
este sesgo, se optd por excluirla del modelo.

Posteriormente, la base de datos se dividio en dos partes: un 80% para entrenar el modelo
(144841 empresas) y un 20% para evaluarlo (36211 empresas). Esta separacion permite
estimar el modelo con un grupo de datos y comprobar su desempefio con otro distinto,
reduciendo el riesgo de sobreajuste. Sobre el conjunto de entrenamiento se estandarizaron
todas las variables, convirtiéndolas en valores tipo z, con el fin de trabajar en la misma
escala y facilitar la estimacion. Ademas, como existia una mayor cantidad de empresas
no insolventes que insolventes, se aplicé un proceso de “upsample” para equilibrar las

categorias y evitar que el modelo se incline automaticamente hacia la clase mayoritaria.
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Una vez realizados estos ajustes, se estimd primero el modelo de regresion logistica
clasico y posteriormente el modelo con regularizacion Elasticnet. En la Tabla 4 se
presentan los resultados obtenidos para los modelos estimados, lo que permite comparar
el comportamiento de las variables en cada caso.

Tabla 4

Resultados de los modelos

Variables Regresion Logistica Clasico (1) Elasticnet (2)

Intercepto 10.8 -1.55

X1 -0.106 -0.0675
X2 2208. 20.3

X4 0.0120 0.0475

X7 -0.0251 -0.0107

X9 -0.103 -0.101
Tamafio Mediana 0.289 0.224
Tamafio Microempresa 1.64 1.72
Tamafio Pequefia 0.925 0.908
Provincia Pichincha 0.640 0.821
Provincia (Otros) 0.192 0.236
Ciudad (Otros) 0.150 0.117
CllU 2 G46 -0.200 -0.240

ClIU 2 G47 -0.0438 -0.0704

Una vez preparados los datos, se estimd en primera instancia el modelo de regresion
logistica utilizando unicamente el conjunto de entrenamiento. Los coeficientes obtenidos
resultaron estadisticamente significativos, lo que indica que las variables incluidas
presentan capacidad explicativa sobre la probabilidad de insolvencia. EI modelo fue
evaluado con el conjunto de prueba, permitiendo verificar su capacidad de prediccion
fuera de la muestra de entrenamiento. Este paso es fundamental, ya que evita conclusiones
basadas Unicamente en ajuste interno y permite medir la verdadera capacidad predictiva

del modelo.

Posteriormente, se decidi6 incorporar un enfoque de Machine Learning con la intencién
de mejorar la capacidad predictiva del modelo y optimizar la seleccidn de variables para
obtener un modelo més solido y confiable. Para ello, se definid una estrategia de
remuestreo mediante validacion cruzada de 10 folds aplicada Unicamente sobre el
conjunto de entrenamiento. Esto implico dividir los datos del train en diez partes iguales,
donde en cada iteracion nueve partes se utilizaron para entrenar el modelo y una para
validarlo. Este proceso se repitié hasta que cada subconjunto haya sido utilizado como
validacion. Con este procedimiento se busca que el modelo no dependa de una sola
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particion de los datos, sino que sea evaluado en distintos escenarios, logrando asi mayor

estabilidad y reduciendo el riesgo de sobreajuste.

En cuanto a las variables, el indice de endeudamiento (X2) presenta un coeficiente
positivo y uno de los valores mas altos dentro del modelo. Esto indica que, a medida que
aumenta la proporcién de deuda sobre activos, se incrementa significativamente la
probabilidad de insolvencia. Por otro lado, el capital de trabajo (X3) muestra un
coeficiente negativo. Esto significa que cuando la empresa dispone de mayor liquidez
relativa, el riesgo de quiebra disminuye. En cuanto al tamafio empresarial (X1), el
coeficiente negativo sugiere que, a mayor tamafio, menor es la probabilidad de
insolvencia. Las variables de rentabilidad (X6 y X7) también presentan coeficientes
negativos, reforzando la idea de que generar utilidades sostenidas reduce el riesgo de
quiebra. Finalmente, variables como el cambio en la utilidad neta (X9), cuando presentan
signo positivo, sugieren que fluctuaciones fuertes o deterioros en los resultados pueden

incrementar la probabilidad de insolvencia, reflejando inestabilidad financiera.

En la Tabla 5 se presentan las métricas de desempefio de los modelos en el conjunto de
prueba, lo que permite evaluar su capacidad predictiva.

Tabla 5
Métricas de predictibilidad en datos del Test en el modelo de regresion logistica con

regularizacién Elasticnet

Métrica Regresion Logistica Elasticnet
Accuracy 0.921 0.685
Kap 0.618 0.140
Sensibilidad 0.933 0.693
Especificidad 0.807 0.605
Ppv 0.979 0.943
Nvp 0.560 0.172
Mcc 0.632 0.185
J_index 0.741 0.298
bal_accuracy 0.870 0.649
detention_prevalence 0.862 0.665
Precision 0.979 0.943
Recall 0.933 0.693
f_meas 0.955 0.799

Al evaluar el desempefio predictivo, se observa que la regresion logistica clasica presenta
mejores resultados generales en comparacion con el modelo Elasticnet. El accuracy del
modelo logistico es considerablemente mas alto, lo que indica una mayor proporcion de

clasificaciones correctas en el conjunto de prueba. Asimismo, la sensibilidad es elevada,
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lo que demuestra una buena capacidad para identificar correctamente a las empresas
insolventes. La especificidad también mantiene niveles altos, reflejando un equilibrio

adecuado entre la identificacion de empresas quebradas y no quebradas.

Por su parte, el modelo Elasticnet muestra un desempefio mas moderado. Aunque
mantiene una precision alta cuando predice quiebra, su sensibilidad y su capacidad global
de clasificacion son menores en comparacion con el modelo clasico. Esto sugiere que, si
bien el modelo regularizado aporta estabilidad y control estadistico, en este caso

especifico no logra superar el poder predictivo de la regresion logistica tradicional.

Aunque la regresion logistica clasica mostré un mejor desempefio predictivo en el
conjunto de prueba, Elasticnet siguid siendo Gtil como estrategia de regularizacion y
depuracién del modelo, especialmente por la relacién existente entre variables

financieras.

5. Discusion

Antes de estimar el modelo final fue necesario realizar algunos ajustes en las variables
para evitar problemas en el modelo. En primer lugar, se eliminé la variable X5, ya que
generaba un problema de endogeneidad con la variable dependiente. Esto se debe a que
en el modelo original de Ohlson (1980) la variable dependiente se define como un
indicador binario que identifica si la empresa se encuentra 0 no en quiebra. En esta
investigacion también se utiliza una variable binaria; sin embargo, su construccién es
diferente, ya que se basa en la presencia de patrimonio negativo y utilidades negativas, lo
cual permite aproximar situaciones de deterioro financiero. Debido a esta forma de
construccion, la variable X5 termina estando muy relacionada con la variable
dependiente, ya que ambas recogen informacién similar sobre la situacion financiera de

la empresa. Por esta razén se decidié excluirla del analisis.

Por estas razones, se opto por estimar un modelo de regresion logistica con regularizacion
Elasticnet. Estudios como los de Casado et al. (2018) y Perboli y Arabnezhad (2021)
destacan que este tipo de metodologias permite trabajar mejor con variables financieras

que suelen estar relacionadas entre si y depurar el modelo.

En primer lugar, el tamafio empresarial (X1) presenta una relacion negativa con la
probabilidad de insolvencia, lo que sugiere que las empresas de mayor tamafio tienden a

enfrentar un menor riesgo de quiebra. Este resultado coincide con lo sefialado por Pindado
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et al. (2008), quienes indican que las empresas mas grandes suelen contar con mayor
estabilidad financiera y mejores condiciones de acceso al financiamiento. Sin embargo,
en el mismo estudio también se menciona que algunas pymes con mayores niveles de
activos pueden presentar una mayor probabilidad de problemas financieros, lo que
muestra que el efecto del tamafio no siempre es completamente uniforme. De manera
similar, Mongrut et al. (2011) identifican que el tamafio empresarial puede ser un factor
relevante dentro de los modelos de prediccion de insolvencia en economias
latinoamericanas. En el contexto ecuatoriano, estudios como los de Tonon et al. (2022) y
Orellana et al. (2020) también encuentran que las empresas de mayor tamafio tienden a
presentar menor riesgo de fracaso empresarial. No obstante, Casado et al. (2018)
encontraron que variables como el tamafio o la edad de la empresa no tuvieron un peso
significativo dentro de su modelo predictivo, lo que sugiere que el efecto de esta variable
puede variar segun las caracteristicas de la muestra o la metodologia utilizada.

En relacién con el nivel de endeudamiento (X2), los resultados muestran una relacion
positiva con la probabilidad de insolvencia, lo que implica que a medida que aumenta el
nivel de deuda dentro de la estructura financiera de las empresas también se incrementa
el riesgo de enfrentar dificultades econdmicas. Este resultado coincide con lo sefialado
por Mongrut et al. (2011), quienes identifican el apalancamiento financiero como uno de
los factores mas asociados a la insolvencia empresarial. De forma similar, Roque y
Caicedo (2023) encuentran que los indicadores relacionados con el endeudamiento
mantienen una relacion directa con la probabilidad de quiebra. Sin embargo, algunos
autores sefialan que el efecto del endeudamiento puede variar dependiendo del entorno
economico y de la capacidad de la empresa para generar ingresos suficientes, tal como lo

mencionan Pindado et al. (2008).

Por otro lado, la variable X4, vinculada a la estructura financiera de la empresa, presenta
un coeficiente positivo en el modelo estimado. Esto sugiere que cuando una empresa
depende en mayor medida de pasivos para financiar sus actividades, el riesgo de enfrentar
problemas de insolvencia tiende a aumentar. Este resultado guarda relacion con lo
planteado por Pindado et al. (2008), quienes sefialan que la probabilidad de quiebra no se
explica Unicamente por indicadores contables internos, sino también por factores
relacionados con el nivel de endeudamiento de las empresas. En este sentido, una mayor
carga de pasivos puede incrementar la vulnerabilidad financiera. De forma similar,

Perboli y Arabnezhad (2021) encuentran que, en distintos modelos de aprendizaje
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automatico utilizados para predecir crisis empresariales, el endeudamiento aparece de
manera recurrente como uno de los factores con mayor capacidad explicativa. Asimismo,
Hawach y Requejo (2025) sefialan que en contextos de mayor incertidumbre econémica
las empresas con estructuras financieras mas apalancadas suelen enfrentar un mayor

riesgo de dificultades financieras.

En cuanto a la rentabilidad (X7), los resultados muestran una relacién negativa con la
probabilidad de insolvencia. Esto indica que las empresas con mayor capacidad para
generar utilidades presentan menores probabilidades de enfrentar procesos de quiebra.
Este comportamiento coincide con lo sefialado por Hawach y Requejo (2025), quienes
destacan que el desempefio financiero influye directamente en la probabilidad de
deterioro econémico. Asimismo, Mongrut et al. (2011) resaltan que los indicadores de
rentabilidad son variables relevantes dentro de los modelos de prediccion de insolvencia.
En el caso ecuatoriano, Orellana et al. (2020) también destacan que el desempefio
financiero constituye un elemento importante para explicar la estabilidad econémica de

las empresas.

En relacion con X9, vinculada al cambio en la utilidad neta, el coeficiente negativo indica
que mejoras en los resultados financieros contribuyen a reducir el riesgo de insolvencia.
Esto sugiere que cuando las empresas muestran una evolucion positiva en sus utilidades,
su situacién financiera tiende a fortalecerse, disminuyendo la probabilidad de enfrentar
dificultades econdmicas. Este resultado coincide con lo sefialado por Geng et al. (2015),
quienes destacan que las variaciones en los resultados financieros permiten observar la
evolucion del desempefio econdmico de las empresas a lo largo del tiempo. De forma
similar, Tonon et al. (2022) encuentran que los cambios en el desempefio financiero

pueden anticipar problemas de solvencia en las empresas.

6. Conclusiones

La insolvencia empresarial es un tema relevante dentro del andlisis econdmico y
financiero, ya que refleja las dificultades que pueden enfrentar las empresas para cumplir
con sus obligaciones y mantener sus operaciones en el tiempo. En el caso del Ecuador, el
sector G —que incluye el comercio al por mayor y al por menor, asi como la reparacion
de vehiculos automotores y bicicletas— tiene un peso importante dentro de la economia
nacional, principalmente por su contribucion al empleo y a la actividad comercial del

pais. Sin embargo, como ocurre con muchos sectores productivos, su desempefio también
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puede verse afectado por distintos factores financieros que influyen en la estabilidad de

las empresas.

A partir del andlisis realizado para el periodo 2015-2024, se identificaron diferencias
claras entre las empresas que permanecen solventes y aquellas que presentan problemas
de insolvencia. En general, se observd que las empresas con mayor riesgo suelen ser mas
pequefias, presentan mayores niveles de endeudamiento y registran menores niveles de
rentabilidad. Estos resultados sugieren que las empresas con estructuras financieras mas
fragiles tienen menos capacidad para enfrentar periodos de incertidumbre o cambios en

el entorno econémico.

Asimismo, el modelo econométrico estimado permitié identificar algunos factores
financieros que influyen en la probabilidad de insolvencia empresarial. Entre los mas
relevantes se encuentran el tamafio de la empresa, el nivel de endeudamiento, la estructura
financiera, la rentabilidad y las variaciones en las utilidades. En términos generales, los
resultados indican que un mayor endeudamiento y una estructura financiera mas
comprometida aumentan la probabilidad de que una empresa enfrente dificultades
financieras. En cambio, un mayor tamafio empresarial y mejores niveles de rentabilidad

tienden a reducir el riesgo de insolvencia.

En conjunto, los resultados muestran que el riesgo de insolvencia en el sector comercio
del Ecuador estd estrechamente relacionado con variables financieras vinculadas al
endeudamiento, la rentabilidad y la capacidad econémica de las empresas. En este
sentido, el modelo predictivo desarrollado mediante regresion logistica con
regularizacion Elasticnet permitio identificar indicadores relevantes para anticipar
posibles situaciones de insolvencia. Este tipo de herramientas puede resultar Util para
mejorar el anélisis financiero y apoyar la toma de decisiones dentro de las empresas.

No obstante, el estudio presenta algunas limitaciones, principalmente relacionadas con la
disponibilidad de informacion y con las variables consideradas en el analisis. Por ello,
futuras investigaciones podrian ampliar el estudio incorporando variables
macroecondmicas, analizar periodos mas extensos o aplicar otros métodos de aprendizaje

automatico que permitan mejorar la capacidad predictiva de los modelos.
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