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Planteamiento Del Problema

El sector industrial de Lodging (Hostelerial) tiene un importante rol en la economia
mundial, en el afio 2018 aporto el 3,4% del PIB mundial manteniendo una tendencia desde el afio
2010 (United Nations World Tourism Organization, 2019). Colombia, Ecuador y Per( son los
paises lideres en Suramérica teniendo un aporte representativo por el sector de turismo en su

PIB.

A nivel local el sector turismo contribuye de manera importante a la economia, ya que su
aporte al PIB mantuvo tasas por encima del 3% desde el 2005 hasta alcanzar tasas del 4,4% y
3.3% para 2019 y 2020 respectivamente. (DANE , 2020). En relacion con la generacion de
empleo, su participacion ha llegado a ser superior al 8% de acuerdo con el boletin de empleo del
Centro de Pensamiento Turistico, una division de Cotelco? (Asociacion Hotelera y Turistica de

Colombia; Fundacién Universitaria CAFAM; Alcadia Mayor de Bogota, 2018).

Para estudiar la empleabilidad del sector, la medicion considera los contratos suscritos en
las entidades vinculadas formalmente a los sectores gremiales que las agrupan (Asociacion
Hotelera y Turistica de Colombia; Fundacion Universitaria CAFAM; Alcadia Mayor de Bogota,
2018); donde no es considerado la informalidad que giran en torno al turismo, la cual alcanza un

53% de las personas ocupadas legalmente (Leguizamén, 2016).

! La hosteleria abarca aquellas actividades econémicas relacionadas al servicio de alojamiento y
alimentacidn esporédico. (Agency, 2021)
2 Asociacion hotelera y turistica de Colombia — Cotelco.



Siguiendo la investigacion realizada por Leguizamon, respecto a la informalidad en el
sector turismo, el Ministerio CIT y el DANE, a través de la Gran Encuesta Integrada de Hogares,
exponen que sector desde el afio 2007 hasta 2018, pasaron de tener una informalidad del 58,2% a

tener un 53,9%.

El turismo cuenta con una serie de subsectores dentro de los que se resaltan el de
alojamiento (hoteles) y servicio de comidas-bebidas (restaurantes), los cuales son analizados en
conjunto al ser vinculantes mutuamente, lo anterior debido a que cuando el consumidor esta
fuera del hogar requerird ambos servicios. Ambos subsectores de acuerdo al Cl1U? se clasifican
en dos grupos: 55 para alojamiento y 56 para servicios de comida y bebidas, representando el

46,6% del total de ingreso per capita percibido en el sector turismo para 2020:

Para el total 24 ciudades y areas metropolitanas, el gasto promedio per cépita dia
de las personas que realizaron turismo interno fue $78.559 pesos. El rubro en el que méas
gastaron los viajeros fue: alimentos y bebidas destinando $21.851 diarios, seguido por
alojamiento con $14.761 y transporte terrestre (hacia y desde el destino) $14.498 (DANE,

2021).

Respecto a la inversion extranjera directa?, el sector del turismo es uno de los mayores

receptores en Colombia, de acuerdo con las cifras del Ministerio de Comercio Industria y

8 Clasificacion internacional industrial uniforme (Camara de comercio de Bogota, 2021)

4 “La inversion directa son los aportes de capital que cumplen con los siguientes dos requisitos: i) Existe
una relacion accionaria entre el inversionista y la empresa que reside en una economia distinta, ii)El inversionista
tiene una influencia significativa en la toma de decisiones de la empresa” (Banco de la Republica, 2021).



Turismo present6 desde 1995 un promedio del 9,8% del total de la Inversion directa que hubo en

el pais, presentando picos en el 2019 con un 18.4%. (DANE, 2021)

Para el afio 2020, este sector fue uno de los mas afectados a raiz de la emergencia
sanitaria causada por el covid-19 y las restricciones en movilidad declaradas por los diferentes
paises con el fin de disminuir la posibilidad de contagio del virus. A nivel mundial, las pérdidas
generadas al sector del turismo pueden llegar a totalizar 730 Billones de dolares americanos
(United Nations World Tourism Organization, 2020). Para Colombia, la Asociacion Colombiana
de agencias de viajes y turismo, reporto a través de sus afiliados una disminucion en el ingreso

del 90% durante el primer semestre del 2020 (ANATO, 2020).

Puntualmente en los subsectores a analizar, para el 2020 se observo un incremento de
empresas en proceso de reestructuracion y liquidacion del 172% (Superintendencia de Sociedad ,

2021) pasando de 18 empresas en procesos de reestructuracion a 49.

Segun el DANE, para 2020 el sector donde se incluyen las actividades de alojamiento y
restaurantes tuvieron un decrecimiento anual (2019 al 2020) del -15.1%, siendo el tercero mas
afectado luego de Mineras y Construccion. (DANE, 2021). En adicion a lo anterior, este sector
dejo de emplear alrededor de 266.000 personas, pasando de tener 1.655.000 personas empleadas

en el 2019 a tener 1.389.000. (DANE, 2021).

En Colombia dadas las condiciones con las que cuenta el pais respecto a geografia,

variedad de cultura, gastronomia y alojamiento el sector de turismo es uno de los motores mas



importantes de la economia nacional, por medio de la generacién de empleo e inversion directa,
convirtiéndolo en un sector primordial para el crecimiento del pais; sin embargo hasta la fecha
no se cuenta con un analisis financiero bajo la perspectiva de modelos de quiebra, que permita
identificar practicas financieras y disefiar una hoja de ruta para un futuro estable y de constante

crecimiento como la ha sido en los ultimos afos.

Pregunta De Investigacion

¢ Cuales indicadores financieros y bajo que modelo estadistico se puede establecer la
probabilidad de quiebra para las empresas de los subsectores de alojamiento (hoteles) y servicio

de comidas-bebidas en Colombia, a partir de la emergencia econémica del covid-19?

Hipotesis

La gestion de indicadores financieros de rentabilidad y liquidez son los que permiten
tener mejores practicas financieras prediciendo el potencial de quiebra para empresas del

subsector de hoteleria y restaurante garantizando la supervivencia de estas.
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Objetivo General

Identificar cuales son las variables e indicadores que mejor predicen la quiebra para
empresas del sector de hoteleria y restaurantes en Colombia a raiz de la emergencia sanitaria del

COVID-19

Objetivos Especificos

e Realizar un andlisis bibliografico del concepto de quiebra, modelo de quiebra e indicadores
financieros vinculados al sector.

e Seleccionar indicadores financieros relevantes para los diferentes modelos y para el sector
a investigar.

e Establecer el modelo de quiebra para la investigacion a través de una revision bibliografica.

e Analizar de los métodos estadisticos de prediccion de quiebra cual es el mas acertado para
identificar el punto de quiebra.

e Contextualizar el subsector de hoteleria - restaurantes en Colombia

e Revisar las causales de quiebra y supervivencia en el sector a analizar durante el afio 2020
bajo la emergencia sanitaria causada por el covid-19

e Identificar oportunidades de mejora en la toma de decisiones por parte de los
administradores de las compafiias de estos subsectores sobre los indicadores de quiebra,

asi como su estructura financiera.
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Marco Tebrico

El estudio de los métodos predictivos de quiebra pasa desde la definicion misma del
término hasta el desglose y desarrollo vinculado a los diferentes métodos utilizados para sus
estudios (Z-Score de Altman, Logit, etc); sin embargo, la base de estos considera la informacion
contable de las organizaciones, que corresponden al reflejo de las estructuras de capital definidas

por los administradores dentro de las compafiias.

A lo largo de la investigacion bibliogréfica, los autores han usado diversos términos para
determinar si una empresa esta en quiebra o no; se encontraron conceptos como fragiles,
bancarrota, débiles, como sin6nimos de empresas en quiebra y fuertes para empresas que no se

encuentran guebradas.

La teoria de estructura de capital de acuerdo con (Rivera, 2002) busca definir e identificar
el problema sobre la financiacion para las empresas. El inicio de estas investigaciones fue
desarrollado por parte de (Modigliani & Miller, 1958) quienes definieron, bajo el escenario de un
mercado perfecto, la toma de decisiones de indole econdmico y financiero realizada, por parte de
los administradores, no consideran la estructura de capital de una compafiia, sin embargo, tal y
como lo menciona (Aybar Arias, Casino Martinez, & Lopez Garcia, 2003), “esta idea es muy

alejada de la realidad...e ignora las dificultades que puede poseer cualquier tipo de compafiia”.
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Basado en esta posicion, (Modiglian & Miller, 1963) realizan una correccion a su teoria
inicial incluyendo la premisa de obtencidn de ventajas fiscales en la consecucion y estructuracion

del capital de la compaiiia, a partir de un endeudamiento maximo por parte de estas.

La posicion discutida por Modigliani, ha traido consigo un desarrollo académico del cual
se resaltan las teorias del trade-off y pecking-order. La posicion del optimo financiero (o trade-
off como su nombre en inglés), considera que existe una combinacion igual de una estructura de
capital entre los costos adquiridos en el endeudamiento y otros (relacionados a costos de quiebra,
escudos fiscales y costos de agencia) que afianza la posicion o no de adquirir deuda por parte del

empresario. (Bradley, Tarrel, & Kim, 1984)

La teoria que contrapone el 6ptimo financiamiento estd asociada a la jerarquizacion
financiera (pecking-order) desarrollada por (Myers & Majluf, 1984), la cual concluye que la
busqueda de financiacion genera la utilizacién de recursos propios de la compafiia antes de
acceder a mercados financieros, considerando la ventaja de informacion obtenida por parte de los

administradores ante el mercado.

Si bien como se puede asociar en los marcos explicados anteriormente, la prevalencia de
la deuda y sus costos relacionados para la toma de decisiones por parte de los administradores
poseen una mayor prevalencia en la estructura de capital de una compafiia, existen otros factores
que la afectan y que tienen impacto en la obtencidn de recursos, tal como lo define (Mejia,

2013):
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Las firmas con mayor nivel de activos fijos, mayor tamafio, mayor inversion en
investigacion y desarrollo... y trayectoria tienen mayor financiacion que aquellas con las
condiciones opuestas. .. las empresas con mayores niveles de rentabilidad tienen menores
niveles de endeudamiento, circunstancia que puede involucrar una preferencia por la

financiacion con recursos propios.

Adicional al enfoque clasico de estructura de capital, existe otro que basa su
comportamiento a partir de las estrategias corporativas que adopten las gerencias de cualquier
tipo de compariia (Aybar Arias, Casino Martinez, & Lopez Garcia, 2003, pags. 31-32). Dentro de
este aspecto, se encontro que las condiciones relacionadas a una posicion dominante del
mercado, cadena productiva, asi como el control ejercido por parte de la alta gerencia,
proporciona una perspectiva que altera la capacidad productiva trayendo como consecuencias

una alteracion dentro de la estructura de capital definida. (Barton & Gordon, 1988).

Sobre las anteriores bases se pueden identificar algunas caracteristicas basicas que
afectan la estructura de capital y por ende son indicios en la posible busqueda de riesgos de

quiebra sobre empresas:

e La capacidad de aprovechamiento de estructuras fiscales a partir del financiamiento
externo (Modiglian & Miller, 1963).
e La capacidad decisoria de la alta gerencia basada en métodos que priman la generacion de

recursos propios para su financiamiento (Myers & Majluf, 1984).
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e Factores ajenos a la estructura de capital tradicional soportado en capacidad productiva y
de mercado (Barton & Gordon, 1988).
e Condiciones de tamafo, capacidad de generaciéon de activos fijos, rentabilidad de la

sociedad (Mejia, 2013).

Para enmarcar los conceptos en los cuales se estableceran el método de prediccion de
quiebra, se debera realizar una contextualizacion sobre la quiebra desde un enfoque normativo,
expuesto en la Ley 1116 del 2006° y complementarlo con los conceptos académicos que surgen

alrededor de este término de quiebra.

Desde el enfogue normativo, se ha concebido la quiebra bajo el termino de insolvencia,
esta puede presentarse de manera temporal, donde el ente empresarial reduce su capacidad de

pago (o esta deja de existir) frente a sus diferentes acreedores. (Brachfield, 2021):

Una situacion de iliquidez puede durar un par de semanas, de modo que el deudor podra
pasado este bache seguir atendiendo puntualmente sus obligaciones de pago. Sin
embargo, puede tratarse de una situacion cronica de iliquidez, provocada por la estructura
financiera de la compafiia, por lo que este tipo de clientes siempre tendran dificultades en

cumplir con sus pagos.

® Ley 1116 del afio 2006, Congreso de la Republica de Colombia.
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(Brachfield, 2021) , propone entender los diferentes tipos de insolvencia que hay desde la
Optica de un tercero conciliador entre las partes (acreedores y deudor), esto para moldear mejor
la situacion de cada ente economico. Los tipos son: i) Insolvencia sobrevenida: Aquella cuando
una empresa por motivos internos y/o externos deja de tener liquidez; ii) Insolvencia fortuita:
Aquella que esta por encima de la voluntad del deudor dado a que se genera por factores no
controlables e imprevistos; iii) Insolvencias transitorias: Falta de liquidez temporal de la
empresa, puede abarcar semanas y hasta meses; iv) Insolvencia definitiva: Es un caso donde los
pasivos excedieron los activos; v) Insolvencia de origen: Se da cuando los acreedores conceden
créditos, sabiendo que el deudor se encuentra en una posicion de liquidez delicada; vi)
Insolvencias intencionales: Actos dolosos donde gerentes y/o propietarios vuelven a la empresa

iliquida para no hacer frente a sus deudas.

Con relacion a la respuesta para identificar la quiebra desde el &mbito académico, el
estudio de los modelos de quiebra posee sus bases en dos clases principales: Los métodos
univariados y multivariados. El primer tipo de métodos consideran la evaluacién de indicadores
individuales comparados contra compaiiias consideradas como “fracasadas” versus aquellas
compafiias con éxito. Este método fue presentando en el afio 1930 donde El Buro de
Investigaciones de Negocios (BRR como su acronimo en inglés) publicd un estudio de los ratios
sobre aquellas compafiias quebradas, resaltando que el capital de trabajo sobre el total de activos
era un buen predictor de compafiias con indicios de quiebras (Bellovary & Arkers, 2007).
Entiéndase que el modelo univariable, solamente toma un indicador financiero para tratar de

predecir la potencial quiebra de una empresa.
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Dentro de los otros estudios bajo el modelo univariado, (FriskPatrick, P, 1932 citado en
(Bellovary & Arkers, 2007) quien identifico que los indicadores financieros relacionados al
patrimonio neto versus la deuda y utilidades netas versus patrimonio neto brindan mas

informacidn sobre las compariias que son consideradas como quebradas.

Adicionalmente (Merwin, 1942) utiliza en su estudio la clasificacion de cinco tipos de
industrias dividiéndolas entre sanas y en bancarrota, centrando su rango de tiempo de estudio
para el periodo de nueve afios, comprendido entre 1926 y 1935, generando como resultado el uso
de otros indicadores, tales como el capital neto sobre el total de activos, ratio de liquidez y

patrimonio total sobre total de deuda.

Uno de los estudios que se puede considerar el mas completo, respecto a las técnicas
univariadas, es el de (Beaver, 1966), quien clasifico en seis grupos de 30 indicadores a las
compaiiias seleccionadas a fin de determinar las caracteristicas de una empresa fallida o no,
generando como resultado de su evaluacion que los indicadores relacionados a flujo de cajay

deuda son los destacados para detectar las quiebras en compafiias.

Como se puede observar dentro de los estudios citados, reinciden los mismos indicadores
en los modelos univariados que estan relacionados al indicador de deuda, efectivo y patrimonio

neto.

El segundo tipo de modelo son los basados bajo el método estadistico de analisis

multivariantes, dentro de este grupo podemos encontrar: analisis de multivariables
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discriminantes (MDA como su acrénimo en inglés), analisis Logit, analisis Probit y redes

neuronales. (Bellovary & Arkers, 2007).

El estudio que dio el inicio al analisis con multivariables es el Z-Score, elaborado por
Altman en 1968. La novedad de este estudio y la elaboracion de un modelo con multiples
variables, construido sobre aquellas que se consideran como relevantes de la situacion financiera

de la empresa.

El Z-Score de Altman es un modelo de prediccion de insolvencia que se realiza con base
en un analisis estadistico iterativo de discriminacién multiple, en el que se ponderan y suman
cinco razones de medicion para clasificar las empresas solventes o insolventes. (Grisales &

Ospina, 2016)

El modelo de Altman ha tenido variaciones desde su publicacion en 1968, debido a que
sus factores varian de acuerdo con al sector, tamafio e incluso pais de la muestra. Ampliando
sobre la misma linea, Altman, resalta que hay tres Z-Score clasicos. El primer Z-Score (Z)
conocido con cinco factores para ser aplicado en empresas publicas manufactureras, este fue el
elaborado en 1968. Para el afio 1983, Altman expande tedricamente su Z-Score para empresas no
publicas (Z"), sustituyendo uno de los factores. Por ultimo, en el mismo afio, 1983, amplié su
modelo para empresas tanto privadas como publicas reduciendo su formula a cuatro factores,
teniendo ademas un Z-Score sensible al sector al que se vaya a usar, este seria Z-Score (Z").

(Altman, lwanicz-Drozdowska, Laitinen, & Suvas, 2017)



18

A continuacion, las tres férmulas expuestas:

Capital de trabajo Utilidades retenidas

Z =0.012 = ( ) + 0.014 * ( ) + 0.033

Total de activos Total activos

(U tilidad operacional Valor en el mercado del patrimonw)
*

)+0.006*(

Total de activos Valor en libros de todos los pasivos

Ventas )

.999 (
+0 * Total de activos

Capital de trabajo Utilidades retenidas

7' = O.717*< )+0.847*< >+3.107

Total de activos Total activos

(Utilidad operacional Valor en el mercado del patrimonw)

)+O.420*(

Total de activos Valor en libros de todos los pasivos

+0.998 ( Ventas )
) * )
Total de activos

Capital de trabajo Utilidades retenidas
) + 3.26 * ( )

7" =13.2 )
3.25 4 6.56 « ( Total de activos

6.72
Total activos

(Utilidad operacional ) 05 (Valor en el mercado del patrimonio)
* .

Total de activos Valor en libros de todos los pasivos

De acuerdo con Altman (Altman, Iwanicz-Drozdowska, Laitinen, & Suvas, 2017), es el
Z" el que mayor uso tiene en investigaciones académicas dada su capacidad amplia de analisis y

de abordar multiples sectores y tipos de empresas.

Otro modelo utilizado por parte de los diferentes autores en la prediccion de quiebra es el
de regresion logistica o Logit, dado que otorga una mayor flexibilidad en el uso de los supuestos

estadisticos, respecto a los estudios desarrollados bajo andlisis discriminantes; asi mismo
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condiciona para su evaluacion la utilizacion de variables dependientes e independientes.

(Mossman, Bell, Swartz, & Turtle, 1998).

El desarrollo del modelo logistico clasico, mencionado por (Caro N. , 2016) y (Caro,
Diaz, & Porporato, 2013) supone una variable de respuesta binaria que indica el grupo al que
pertenece la variable observada, donde la variable respuesta asume un valor de 1y su contraparte
0. Los problemas bajo seleccion dicotomica son modelados bajo la descripcion que la variable
respuesta y; asume un valor de 1, suponiendo una covariable x; cuyo predictor lineal es el

siguiente:

1
Pr (yi = x_> = h(B, + B2x;) dondei=(12,..,n)
L

Donde:

x;: variable dependiente

y; : variable independiente

B: coeficientes de la regresion

n: cantidad de observaciones

La transformacion del modelo a su funcién Logit es la siguiente:

Pr(y; = 1/x;) } _

log it{Pr(y; = 1/x;))} = In {1 —Pr(y; = 1/x;)
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Tal como lo describe (Caro, Diaz, & Porporato, 2013): .. .el principal problema del
modelo logistico clasico supone respuestas independientes dadas las covariables, resultando

apropiado cuando los datos no tienen ningun tipo de agrupamiento”. (pag. 209)

Para la solucion de este problema, se plantea el modelo logistico mixto en el que se
distinguen efectos fijos y aleatorios, donde “Los fijos tienen como finalidad comparar los
resultados de la variable dependiente para los distintos valores de las independientes, mientras
que los efectos aleatorios analizan la variabilidad no explicada por la respuesta” (Caro N.

, 2016, pag. 136)

La solucidn al anterior planteamiento se genera por la siguiente formula:

Yij = Xi;B + Z;;b; + &

Donde:

Y;;: Efectos fijos

p;: Parametro que acompafia a cada variable observada X;;

b;. Efectos aleatorios

Z;;: Matriz de disefio en funcion de que variable X;; ha sido incluida como efecto aleatorio

g;j: Término de error.

Los anteriores términos poseen una distribucién normal con una estructura de varianza

(G) explicada por la siguiente expresion:
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bj ~ N(0,G)

De acuerdo con (Perez, Lopera, & Vasquez, 2019) los modelos logisticos cuando
presentan mas de dos categorias “la seleccion entre dos de ellas es independiente de las demas, lo
cual significaria que los individuos tienen funciones de utilidad homogéneas” (pag. 10). Para tal

fin se plantea un modelo logistico heterocedastico donde se asume:

var(g;) = [exp (Zl-'Y)]2

Donde Z; contiene variables que generan el problema de heterocedasticidad que puede

encontrarse dentro de las variables X;;y Y;; convirtiéndose en un vector de parametros.

Otro problema relacionado con el modelo se encuentra vinculado al desarrollo de
variables atipicas, por lo cual se puede aplicar un modelo logistico robusto. Es de resaltar que Y;;
solo puede tomar valores entre cero y uno, pero como lo menciona (Perez, Lopera, & Vasquez,

2019): “posible hablar de valores atipicos en las variables Xi; que pueden hacer que Y;; tome el

valor cero cuando debia ser uno o viceversa.” (pag. 10). Para solucionar esto, el modelo logistico
robusto, en su funcion de verosimilitud penaliza con cero y uno a las observaciones que
presentan valores extremos en una 0 mas variables explicativas, donde aquellas observaciones en

X;; toman ponderaciones con valor cero cerca a la verosimilitud.
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Dentro de la evaluacion de datos a partir de la informacidn tanto para modelos binarios
como modelos MDA, pueden existir problemas de desbalanceo, que se consideran cuando
cumplen algunos de los criterios descritos por (Gruszczynski, 2018), donde “n” es el nUmero de

muestras incluidas en el modelo:

1. Silaproporcion de n1y n2 en la muestra es diferente a la proporcién 50:50, o
2. Silaproporciéon pl =nl/ny p2=n2/n son diferentes a las fracciones de quiebray
empresas en no condiciones de quiebra, entonces se considerara la muestra

desbalanceada en términos de ply p2.

Para solucionar el anterior problema, se han generado modelos que permitan el
rebalanceo, denominado Oversampling y Undersampling, donde el primero corresponde al
incremento del nimero de observaciones de la clase inferior con el fin de equilibrar la superior y
el Undersampling, es generado a partir de remover observaciones de la clase superior con el fin

de equilibrar la inferior (Liu, Ghosh, & Martin, 2007), tal como se detalla en la figura 1:

Informacién original Nuevo data set Informacion original Nuevo data set
Oversampling Undersampling

Figura 1 Descripcion de métodos de remuestreo

Construccion propia a partir de (Mohammed, Rawashdeh, & Abdullah, 2020)
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Los principales tipos de remuestreo utilizados tal como los menciona (Hernandez,

Carrasco-Ochoa, & Martinez-Trinidad, 2013), son los siguientes:

1. Resample: Este método de Oversampling produce una clase uniforme de distribucion,
generado por medio de un Subsampling aleatorio a la clase mayoritaria, con reemplazo en
la clase minoritaria.

2. Spread Subsampling: Esta técnica de Undersampling produce una submuestra de una base
de datos. La distribucion de clases se ajusta mediante una eliminacion de observaciones de
la clase mayoritaria.

3. Synthetic Minority Over-sampling Technique (SMOTE): Método de Oversampling que
consiste en sintetizar elementos para la clase minoritaria, a partir de los que ya existen.
Funciona seleccionando aleatoriamente un punto de la clase minoritaria y calculando los k
vecinos mas cercanos para este punto. Los puntos sintéticos se suman entre el punto elegido
y sus vecinos. (Chawla, Bowyer, Hall, & Kegelmeyer, 2002). La representacion grafica de

cdémo opera SMOTE es el siguiente:
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Figura 2 SMOTE ejemplo de Oversampling

(Alencar, 2018)
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Estado Del Arte

Los estudios vinculados a modelos de prediccion de quiebra para el sector hosteleria, no
se ha visto un analisis enfocado en la economia colombiana. Sin embargo, a continuacion, se

exponen algunos estudios desarrollados en el pais sobre deteccién de quiebra:

(Rosillo, 2002) realizé uno de los primeros estudios enfocados al modelo de prediccion
de quiebra en Colombia, utilizando como base un modelo de analisis discriminante - MDA,
donde evalud la informacion de 106 empresas de diferentes sectores de los Gltimos 4 afios, de las
cuales 26 compafiias fueron utilizadas para la validacion del modelo propuesto y las 80 restantes
para el disefio de este modelo, siendo clasificadas en dos categorias: Fuertes y débiles, a partir de
la validacion de 3 indicadores: prueba acida, endeudamiento y rentabilidad de activo, donde
aquellas compafiias con la combinacion de indicadores mas bajos eran consideradas débiles.
Adicionalmente, para la ejecucion del modelo fueron evaluados 12 indicadores relacionados a
liquidez, rentabilidad y apalancamiento. El resultado de este estudio obtuvo un 94% de acierto
sobre las empresas consideradas como fuertes y 87% para las débiles, donde las compafiias
fuertes tienen un menor nivel de endeudamiento, mayor rentabilidad y mejor aspecto de

cobertura deuda - patrimonio.

(Berrio & Cabeza de Vergara, 2003), desarrollaron un modelo de prediccién de quiebra,
basados en el estudio propuesto por Altman, para una muestra de 622 empresas de diversos
sectores con informacién financiera de 1998. Para el manejo de la muestra se realizé una

clasificacion de las compafiias en tres sectores: comercial, industrial y de servicios. Los
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resultados de esta investigacion presentaron un modelo donde se identificaron indicadores

relevantes para la deteccidn de quiebras en los sectores evaluados:

e Sector industrial: ventas / capital de trabajo neto, costos de ventas / inventario promedio,
EBIT / ventas, deuda largo plazo / (deuda largo plazo + patrimonio) y utilidad retenida /
activo total.

e Sector comercial y de servicios: EBITDA / total activos, patrimonio /deuda total, deuda
largo plazo / (deuda largo plazo + patrimonio), (Activo — pasivos corrientes) / ventas y

pasivo total / activo total.

(Romero, 2013), efectud un estudio para la deteccion de quiebra en compafiias PYMES
basado en un modelo logistico. La muestra consistié en 2.622 empresas entre 2005 al 2011,
catalogadas como fracasadas (aquellas que presentaran condiciones de liquidacion judicial,
concordato, reestructuracion y reorganizacién) y no fracasadas, reportadas ante la
Superintendencia de Sociedades. Asi mismo fueron divididas en cinco sectores econémicos:
servicios, industrial, comercio, construccién y agropecuario. Para la validacion del modelo
utiliz6 un total de 40 indicadores financieros relacionados con liquidez y solvencia, relativas al
flujo de efectivo, rotacidn, apalancamiento y aspectos estructurales de los estados financieros. El
resultado de este estudio identificd que las empresas en estado de quiebra detectada presentan
debilidad en indicadores de pasivo no corriente / activo total, pasivo total (activo corriente —
inventario) / activo total, adicionalmente que las compafiias con procesos de reestructuracion con

una longevidad de 22 a 30 afios poseen una mayor probabilidad de fracaso.
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(Pérez, Gonzaléz, & Lopera, 2013) desarrollaron un estudio sobre la prediccion de
quiebra sobre una muestra de 28.387 compafiias que reportaron ante la Superintendencia de
Sociedades y Financiera para el 2011 (antes denominada de Valores), clasificadas en dos
categorias: fragiles y no fragiles, donde las primeras son aquellas que poseen un estado societario
de: “reorganizacion, concordato, reestructuracion y liquidacion” (pag. 215). Para el estudio fue
utilizado un modelo Logit y Probit, construido a partir de un total de 9 indicadores financieros
relacionados con endeudamiento, liquidez, rentabilidad, apalancamiento y como variable dummy
para el modelo logistico, se relacionaron los sectores econdmicos a los que pertenecian las
empresas evaluadas, correspondientes a un total de 10. El resultado demostr6 que el modelo
Logit, presentd una mejor prediccion de fragilidad al alcanzar un 77.41% para las compafiias
clasificadas en esta categoria y 75.80% para el Probit, adicionalmente, los sectores mas
propensos a generar una quiebra fueron agricultura, ganaderia y caza, asi como el de industrias
manufactureras, y los indicadores relacionados con rentabilidad del activo, rotacion del activo y

nivel de endeudamiento son los que predicen de mejor forma la quiebra.

(Arroyave, 2018) realiz6 un estudio sobre la prediccion de quiebra corporativa en
Colombia, a partir de la informacion de tres compafiias, dos que se declararon en condiciones de
quiebra (Electricaribe y Frontera Energy) y una compafiia exitosa (Isagen), para periodo
comprendido entre 2008 al 2015. Para tal fin utilizé6 modelos basados en el Z-Score de Altman,
modelo de dos funciones de Korol, modelo P2 de Prusak asi como un modelo logistico y arbol de
decision. Para la construccion de estos modelos fueron utilizados un total de diez indicadores

financieros probados de manera anual. Como resultado del modelo, el autor indicé que para la
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identificacion de las quiebras, de las empresas colombianas, el modelo logistico y Korol son

efectivos.

(Perez, Lopera, & Vasquez, 2019) desarrollaron un estudio sobre prediccion de fragilidad
a partir de variaciones del modelo logistico (como lo es el mixto, heterocedastico y robusto) de
las empresas colombianas, con una muestra de 22.205 sociedades para el 2015, tomando como
fuente la Superintendencia de Sociedades. En este estudio se realiz6 una clasificacion de las
empresas en dos categorias: fragiles y no fragiles, siendo las fragiles aquellas que se encuentran
en estado de “reorganizacion, concordato, reestructuracion o liquidacion” (pag. 8). Para la
modelacién utilizaron un total de 11 indicadores financieros abarcando apalancamiento,
rentabilidad y margenes de utilidad. Los resultados de este estudio demostraron que los
indicadores asociados a endeudamiento y rentabilidad del patrimonio son los més relevantes en
las compaiiias clasificadas en condicion de fragilidad y el modelo logistico mixto es éptimo en la

determinacion de la quiebra con un porcentaje promedio del 84.61%.

Respecto a investigaciones que hayan sido desarrolladas tomando el sector de hoteles y
restaurantes, (Olsen, Bellas, & Ventrice, 1983) realizaron uno de los primeros estudios
vinculados al sector, cuyo objetivo se enfocaba en detectar los momentos en que las compafiias
se declaraban en quiebra a partir de la revision sobre la evolucion de las cifras reportadas para un
periodo de 24 meses (1981 — 1982), para ello compararon indicadores de liquidez, deuda de
largo plazo, rentabilidad y rotacion de activos sobre un listado de 19 compafiias de las cuales

siete se declararon en quiebra y 12 fueron exitosas. El resultado de este estudio encontr6 que los
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indicadores asociados a activos corrientes / pasivos corrientes, capital de trabajo / activos totales,

EBIT / total de activos, EBIT / ingresos, capital de trabajo / ingresos, predicen mejor la quiebra.

(Kwansa & Parsa, 1990), realizaron un estudio de eventos para la determinacion de
quiebra de 22 empresas en Estados Unidos en restaurantes para el periodo de 1970 a 1984, de los
cuales el 50% se declararon en quiebra bajo ley norteamericana y el restante fueron exitosos. El
resultado detect6 que la posibilidad de impago de préstamos, reestructuracion de deudas y

pérdidas netas son las principales causales para la quiebra en este tipo de compaiiias.

(Gu & Gao, 2000) desarrollaron un estudio de prediccidn de quiebra sobre 28 compafiias
estadounidenses vinculadas al sector de hoteleria y turismo para el periodo de 1987 a 1996, de
las cuales 14 se declararon en quiebra y 14 como exitosas, utilizando un modelo de analisis
discriminante (MDA) gue toma como base 14 indicadores financieros: activos corrientes /
pasivos corrientes, capital de trabajo / activo total, EBIT / pasivos corrientes, total de pasivos /
total de activos, patrimonio total / pasivo total, pasivos de largo plazo / activos totales, utilidades
retenidas / total de activos, EBIT / total de pasivos, EBIT / total de activos, margen bruto,
margen neto, EBIT / pasivo mas patrimonio de largo plazo, ventas sobre total de activos, ventas
sobre activos fijos. Este estudio obtuvo un porcentaje de prediccidn sobre las compafiias
consideradas en quiebra equivalente al 93%, donde aquellas que tuvieron un nivel alto de deudas,

asi como pasivos de corto plazo estan sujetas a declararse en quiebra durante el primer afio.

(Gu Z., 2002) realiz6 un estudio bajo el modelo de analisis discriminante (MDA), para la

determinacion de quiebra de compafiias del sector de restaurantes, considerando el modelo Z-
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Score desarrollado por Altman. Para este estudio la base fue construida a partir de 36 compafiias
listadas en la bolsa de valores de Nueva York (18 sanas y 18 en quiebra) para un periodo de 13
afios comprendido entre 1986 a 1998. Igual al estudio efectuado por (Gu & Gao, 2000), el
investigador considero los mismos indicadores financieros. Del resultado se identificd un
porcentaje de éxito en la prediccion del 92% para el primer afio, donde las condiciones asociadas
a un alto nivel de deuda y un bajo EBITDA predicen aquellas compafiias que tienen una alta

probabilidad de caer en quiebra.

(Hyunjoon & Gu, 2006), realizaron un estudio de deteccidn de quiebra para compafiias
del sector de restaurantes mediante la comparacion de un modelo de analisis discriminante y un
modelo logistico. Para ello, tomaron la muestra utilizada en 2002 por (Gu Z.) Los indicadores
utilizados correspondieron a: liquidez, prueba acida, EBIT / pasivos corrientes, pasivos totales /
activos totales, utilidad neta / activos totales, margen bruto, margen neto, ventas sobre total de
activos, ventas sobre activos fijos, EBIT sobre el total de activos, EBIT sobre el total de pasivos.
El resultado del estudio gener6 una efectividad del 94% en el proceso de prediccion del modelo
logistico, respecto al modelo discriminante que alcanz6 un 93%, sobre el cual las compafiias que
presentan un bajo EBIT, asi como un alto nivel de pasivos, tienen mayor probabilidad de
quiebra. Para reducir la quiebra, los autores sugieren manejar una estricta politica de

financiacion, asi como un mejor control de costos operativos.

(Gu & Kim, 2006) desarrollaron un estudio de deteccién de quiebra para el sector de
hoteles, casinos y restaurantes a partir de la informacién de 16 compafiias norteamericanas en el

periodo de 1999 al 2004, mediante el uso de modelos logisticos en un periodo de evaluacién de
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dos afios, utilizando 13 indicadores relacionados a liquidez, solvencia, rentabilidad y eficiencia
operativa, este estudio considero una variable dummy para los afios de mayor decrecimiento
economico (2001 — 2002). Este modelo determind un porcentaje de eficacia en la prediccion para
el primer afio evaluado del 91% y el segundo del 84%, donde los indicadores asociados a
solvencia (flujo de caja vinculado a deuda) y rentabilidad se encuentran vinculados a la

determinacion de la quiebra.

(Huo, 2006) realiz6 un estudio sobre PYMES en Estados Unidos relacionadas con el
sector de restaurantes que se declararon en quiebra para el periodo de 1993 al 2003, para dicho
estudio, fueron utilizados modelos de analisis discriminante basados en los descritos por Altman
para industrias no manufactureras. Para la verificacion de dichos modelos el autor consideré los
siguientes indicadores financieros: capital de trabajo /total de activos, utilidades retenidas /
activos totales, EBIT / total de activos, valor patrimonial / deuda, ventas / total de activos,
utilidad antes de impuestos / pasivos totales, utilidad antes de impuestos / patrimonio, flujo de
caja / total deuda, deuda /total de activos, pasivos corrientes / total de activos. Como resultado de
la aplicacion de este modelo, Altman y su variacion sobre compafiias no industriales, fue el mas
acertado, donde los indicadores vinculados a capital de trabajo, utilidades retenidas y EBIT son

los indicadores que predicen con mayor facilidad la quiebra en dichas empresas.

(Youn & Gu, 2010) realizaron un estudio de prediccidn quiebra de los restaurantes en
Estados Unidos, comparando un modelo logistico y una red neuronal (ANN como su acrénimo
en inglés), para el periodo de 1996 al 2008 donde utilizaron una muestra de 42 empresas (21

declaradas como quebradas y 21 exitosas). Dentro del desarrollo de ambos modelos fueron
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considerados un total de 10 variables, similares a las descritas por (Huo, 2006), (Gu & Gao,
2000) y (Hyunjoon & Gu, 2006), donde adicionalmente, se relacionaron indicadores de liquidez,
prueba acida, EBITDA / pasivos corrientes, pasivos totales / activos totales, EBITDA / total de
pasivos, EBIT / gastos de intereses, utilidad neta / ventas totales, utilidad neta / total de activos,

costos de ventas / inventarios promedio, ingresos totales / promedio de activos totales.

El porcentaje de prediccion para el modelo logistico correspondi6 a un 88.10% y 76.19%
para el primer y segundo afio, respectivamente, mientras que el modelo de redes neuronales sin
una sensibilizacion de importancia a partir de los indicadores utilizados generd resultados
similares al logistico (88.10% para el primer afio y 78.57% para el segundo). Con el fin de dar
una mayor efectividad a la red neuronal los autores dieron una escala de importancia sobre los
indicadores evaluados, donde liquidez e inventarios son los de mayor relevancia. Con dicho
resultado los autores demostraron una mayor efectividad en la prediccion pasando al 95% y 80%
para el primer y segundo afio. El resultado final del estudio destaco que las firmas clasificadas
como quebradas poseen condiciones similares en la prediccion realizada por ambos modelos (sin
sensibilizacion de los indicadores), donde EBITDA, ROA, deuda y costos influyen sobre las

compaiiias que entran en quiebra en cualquiera de los dos afios.

Otro estudio que compara las redes neuronales con modelos logisticos es el realizado por
(Park & Hancer, 2012), en el cual utilizaron una base de 40 empresas estadounidenses de
sectores hotelero, restaurantes y servicios turisticos para el periodo de 1990 al 2009 utilizando 16

indicadores relacionados a EBITDA, ROA, deuda, liquidez, entre otros.
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Como resultado de los estudios, el modelo de redes neuronales obtuvo un mayor nivel de
acierto en la prediccion respecto al logistico, adicionalmente, los autores desarrollaron un
modelo sobre los indicadores mas relevantes en la prediccion de quiebra donde ambos
obtuvieron el mismo grado de prediccién. Adicionalmente, los indicadores vinculados a liquidez
y repago de deuda son los que tienen un mayor impacto en la prediccién de quiebra de los

restaurantes, basado en el apalancamiento financiero que sufren este tipo de compaiiias.

(Pacheco, 2015) desarroll6 un estudio de prediccidn de quiebra, para el sector de
hosteleria, a partir de un modelo logistico para una muestra de 999 compafias PYMES
portuguesas para el periodo de 2004 al 2014, clasificando 58 compafiias como inactivas o en
quiebra. Para la seleccion de las compafiias PYMES, utilizaron tres filtros: cantidad de
empleados, nivel de activos y ventas. Los indicadores utilizados fueron: ROA, ganancias en
porcentaje de activos, deuda financiera sobre total de activos, pasivos no financieros en
porcentaje de activos, efectivo en porcentaje del total de activos, patrimonio en porcentaje del
total de activos. Los resultados de este estudio demuestran que factores asociados a las

obligaciones financieras y patrimonio fueron los indicadores mas acertados en la prediccion.

Para el caso espafiol bajo un modelo de Kaplan — Meier y regresion de COX (Gémar,
Moninche, & Morales, 2016) evaluaron un total de 1.033 hoteles para el periodo de 1997 al 2009
realizando validacion de indicadores financieros, dentro de las que se encuentran: liquidez,
rentabilidad, ROA, solvencia y no financieras como distancias de hotel, calificacion y categoria

del hotel, entre otros. Del resultado, los autores identificaron que variables vinculadas al margen
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de utilidad y el ciclo operacional de ingresos tienen mayor incidencia en las compafiias que son

evaluadas para quiebra.

(Lado - Sestayo & Viel - Bua, 2018) realizaron un estudio sobre el sector de hoteleria 'y
turismo gallego sobre un total de 1.495 compafiias para el periodo 2005 al 2011. Para el
desarrollo de este estudio utilizaron los modelos Probit y Logit, mediante la evaluacion de 27
indicadores relacionados con rentabilidad, liquidez y endeudamiento. Como resultado del estudio

los indicadores de endeudamiento y liquidez fueron los determinantes para la quiebra en Espafia.

(Becerra-Vicario, Alaminos, Aranda, & Fernandez, 2020) efectuaron un estudio sobre
460 empresas espariolas del sector de restaurantes, para el periodo de 2008 al 2017 en el cual
utilizaron la técnica de redes neuronales basados en Deep Learning?®, a partir de 28 variables que
abarcan liquidez, rentabilidad y solvencia; también, adoptd variables no financieras asociadas a
la antigliedad de la compafiia, uso de franquicias y certificados de calidad. Los resultados del
modelo de la red neuronal muestran una superioridad al modelo logistico al presentar un nivel de
éxito en la prediccion del 95% a la muestra total y 93.5% sobre las variables focalizadas,
mientras que Logit conserva su porcentaje en alrededor del 84.10%, todo esto relacionado con la
quiebra del primer afio. La evaluacion del segundo afio posee porcentajes bajo el mismo rango,
este estudio muestra que los factores de liquidez, rentabilidad y solvencia como variables
financieras son las que tienen un mayor indice en la prediccion de quiebra y en relacion con la

informacidn no financiera la calidad de los restaurantes como variable principal.

5 Deep Recurrent Convolutional Neural Network
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(Paez & Cabrer-Borras, 2020) realizaron un analisis de la supervivencia de las empresas
del sector de hoteleria y restaurantes, tomando como base la informacion del periodo 2009 al
2015, generando una muestra total de 7.988 firmas. Para este estudio los autores desarrollaron un
modelo de eleccidn binaria desarrollado bajo las metodologias de descomposicion de Blinder —
Oaxaca y el modelo de regresion de COX. Para la definicion de variables se tomaron: ROA,
deuda / patrimonio neto, variables no financieras asociadas a ventas y nimero de empleados,
tamafo de la compafiia (grande o pequefia) y como variable dicotomica el flujo de caja generado
(donde el flujo positivo toma valor 1y el negativo 0). El resultado del modelo demostré una
efectividad del 93% sobre la totalidad de la muestra, PYMES de un 92,46% y grandes compafiias
asociado a un 95.45%. Este estudio demostro la alta probabilidad de quiebra para las compafiias
clasificadas como PYMES con porcentajes que rodean al 60%, asi como las que no involucran

un alto nimero de empleados en su funcionamiento.

Es de resaltar que desde 2020 a partir del impacto generado por la emergencia sanitaria
causada por el covid-19, se han venido desarrollando estudios que han expuesto la fragilidad
existente en los diferentes sectores por las restricciones impuestas por parte de los diferentes

gobiernos.

(Rafel Crespi-Cladera, 2021), realizaron una prediccion de fragilidad financiera de las
empresas del sector de hosteleria en Espafia, tomando una muestra del periodo comprendido de
2006 al 2019. El resultado de este estudio demostrd que este sector al poseer un alto nivel de

gastos operativos combinado con una alta financiacién a través del sector financiero, durante el
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covid-19, al tener restricciones operativas, limita la capacidad de atender sus obligaciones, asi

como el acceso a la banca, el cual se limita por dicha incapacidad de pago.

(Wieczorek-Kosmala, 2021), expuso la deficiencia en la preparacion de las empresas del
sector de hosteleria ante crisis. La muestra fue construida a partir de los siguientes paises:
Hungria, Republica Checa, Polonia y Eslovaquia, para tal fin por medio de la prueba Kruskall-
Wallis, identificaron que las compafiias con mejores indicadores de rentabilidad (retorno sobre
activos, retorno sobre patrimonio y retorno sobre ventas) y mejores capacidades de consecucion
de recursos financieros (medida a través de niveles de liquidez) tienen una mayor capacidad de
preparacion ante escenarios de crisis; por otro lado, se expone que el nivel de las ventas no tiene

ninguna correlacién con la capacidad de preparacion ante crisis.

Metodologia

El modelo de determinacidn de quiebra para las empresas colombianas de los sectores de
hoteleria y restaurantes se desarrollard por medio de un analisis estadistico sobre los indicadores
mas significativos, asi como por medio de la regresién logistica — LOGIT y el uso del Z-SCORE

de Altman para empresas no manufactureras.

Para el modelo de Logit se tendra en cuenta el riesgo de curtosis y asimetria en las
observaciones tomadas, por lo cual se tendra dentro de la metodologia la winsorizacién de

variables dado el caso.
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La winzorizacion “(...) no es mas que reemplazar valores extremos bajos o altos en el
conjunto de datos con el fin de controlar los valores atipicos, los mismos que impactaran en la

distribucion de los datos.” (Ventura - Ledn, 2020)

Y el método de trafico de caja sirve para “(...) forma de presentacion estadistica

destinada, fundamentalmente, a resaltar aspectos de la distribucion de las observaciones
en una o mas series de datos cuantitativos. Reemplaza, en consecuencia, al histograma y a la
curva de distribucion de frecuencias sobre los que tiene ventajas en cuanto a la informacion que

brinda y a la apreciacion global que surge de la lectura.” (Palladino, 2011)

A través del BoxPlot se puede determinar la concentracion de observaciones en cada uno
de los indicadores escogidos y asi proceder con la winsorizacion de los mismos. Y tener asi unos

modelos mas consistentes evitando tomar en cuenta valores atipicos y/o extremos.

Muestra y datos

Se obtuvo la base por medio de la plataforma SIIS — Sistema de Integrado de informacién
Societaria de la Superintendencia de Sociedades, para el periodo 2019-2020, de las compafiias
incluidas dentro de los subsectores de hoteleria y restaurantes, clasificadas mediante los codigos

CIIU version 4 del DANE, con los siguientes subcodigos:

Grupo 551 — Actividades de alojamiento de estancias cortas

Grupo 561 — Actividades de restaurantes, cafeterias y servicio mévil de comidas.
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Con el fin de clasificar las compafiias en condicion de quiebra, si bien algunos
investigadores como (Perez, Lopera, & Vasquez, 2019), (Pérez, Gonzaléz, & Lopera, 2013) y
(Romero, 2013) las han catalogado a partir del estatus reportado en la Superintendencia de
Sociedades denominado como “proceso de reorganizacion, concordato, reestructuracion o
liquidacion”, para objeto de la depuracion realizada se determiné que una empresa se
consideraba en quiebra cuando habiendo reportado estados financieros en 2019, no lo hicieron
en 2020, generando una variable Dummy, donde 1 es igual a la empresa que no presentd estados
financieros en 2020 y 0 si los present6. Adicionalmente, ha sido incluida una variable Dummy
para diferenciar las compafiias hoteleras y de restaurantes, con el fin de probar su significancia
estadistica. Para manejar una consistencia respecto a la presentacion de informacion financiera
histdrica se tomaron solo las empresas que hubieran presentado estados financieros de manera

consistente desde 2015 hasta 2019.

Uno de los principales retos en la construccion de la base de datos, provino de los valores
perdidos, los cuales generaron errores en la construccion de los ratios a evaluar, que no permitié

incluir la totalidad de indicadores identificados como significativos por parte de los autores.

Realizada esta clasificacion se identificaron 242 empresas, de las cuales 37 (equivalente
al 15%) se catalogaron como “compaiia sin presentar estados financieros” y 205 (equivalente al

85%) “como compaiiias con presentacion de estados financieros”.

Dado de que el proposito es realizar un modelo de prondstico de quiebra y contemplando

que la base de datos se encuentra desbalanceada, se decide realizar el modelo con cuatro
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propuestas: datos desbalanceados, remuestreo Undersampling, remuestreo Oversampling vy

remuestreo SMOTE.

Considerando el desbalance identificado por la depuracién de datos anterior, se utilizé la

siguiente metodologia aplicable para el modelo logistico:

1. Se generd una regresion logistica considerando la totalidad de datos, para determinar las
variables mas significativas.

2. Se estimd un modelo bajo la metodologia de Undersampling, Oversampling y SMOTE.

3. Se compararon los resultados de la prediccion por cada metodologia aplicada, con el fin de

identificar la técnica con menor error de prediccion.

Para cada modelo evaluado, se verifico los indicadores y sus signos, con respecto a los estudios

incluidos en el estado del arte a fin de verificar la consistencia del modelo determinado.

Indicadores evaluados

Los indicadores escogidos fueron los utilizados por los diversos autores en los listados
iniciales de variables, con los cuales se realizara la primera revision de la predictibilidad a partir
de los modelos. A continuacion, se incluye una descripcion de los indicadores obtenidos de la

investigacion
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Tabla 1 Lista de indicadores evaluados en el modelo

Indicador

Autores

Capital De Trabajo / Activo Total

Capital De Trabajo /Total De Activos
Ebit / Pasivo Mas Patrimonio De Largo Plazo
Ebit / Pasivos Corrientes

Ebit / Total De Pasivos

Margen Bruto

Margen Neto

Pasivos De Largo Plazo / Activos Totales
Patrimonio Total / Pasivo Total

Total De Pasivos / Total De Activos
Utilidades Retenidas / Activos Totales
Utilidades Retenidas / Total De Activos
Ventas Sobre Activos Fijos

Ventas Sobre Total De Activos

Deuda /Total De Activos

Ebitda / Pasivos Corrientes

Flujo De Caja / Total Deuda

Pasivos Corrientes / Total De Activos.
Pasivos Totales / Activos Totales

Prueba Acida

Utilidad Antes De Impuestos / Pasivos
Totales

Gu & Gao, 2000; Gu, 2002; Park & Hancer,
2012

Gu & Gao, 2000; Gu, 2002; Park & Hancer,
2012

Gu & Gao, 2000; Gu, 2002; Park & Hancer,
2012

Gu & Gao, 2000; Gu, 2002; Park & Hancer,
2012

Gu & Gao, 2000; Gu, 2002; Park & Hancer,
2012

Gu & Gao, 2000; Gu, 2002; Park & Hancer,
2012

Gu & Gao, 2000; Gu, 2002; Park & Hancer,
2012

Gu & Gao, 2000; Gu, 2002; Park & Hancer,
2012

Gu & Gao, 2000; Gu, 2002; Park & Hancer,
2012

Gu & Gao, 2000; Gu, 2002; Park & Hancer,
2012

Gu & Gao, 2000; Gu, 2002; Park & Hancer,
2012

Gu & Gao, 2000; Gu, 2002; Park & Hancer,
2012

Gu & Gao, 2000; Gu, 2002; Park & Hancer,
2012

Gu & Gao, 2000; Gu, 2002; Park & Hancer,
2012

Huo, 2006; Youn & Gu, 2010; Park & Hancer,
2012

Huo, 2006; Youn & Gu, 2010; Park & Hancer,
2012

Huo, 2006; Youn & Gu, 2010; Park & Hancer,
2012

Huo, 2006; Youn & Gu, 2010; Park & Hancer,
2012

Huo, 2006; Youn & Gu, 2010; Park & Hancer,
2012

Huo, 2006; Youn & Gu, 2010; Park & Hancer,
2012

Huo, 2006; Youn & Gu, 2010; Park & Hancer,
2012
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Indicador

Autores

Utilidad Antes De Impuestos / Patrimonio
Valor Patrimonial / Deuda

Ventas / Total De Activos

Activos Corrientes / Pasivos Corrientes
Activos Totales

Capital De Trabajo / Ingresos

Ebit / Ingresos

Ebit / Total De Activos

Efectivo En Porcentaje Del Total De Activos
Pasivos No Financieros En Porcentaje De
Activos

Patrimonio En Porcentaje Del Total De
Activos.

Deuda Financiera Sobre Total De Activos
Ganancias En Porcentaje De Activos
Costos De Ventas / Inventarios Promedio
Ebit / Gastos De Intereses

Ebitda / Total De Pasivos

Ingresos Totales / Promedio De Activos
Totales

Roa

Utilidad Neta / Total De Activos

Utilidad Neta / Ventas Totales

Huo, 2006; Youn & Gu, 2010; Park & Hancer,
2012

Huo, 2006; Youn & Gu, 2010; Park & Hancer,
2012

Huo, 2006; Youn & Gu, 2010; Park & Hancer,
2012

Olsen, Bellas, & Ventrice, 1983

Olsen, Bellas, & Ventrice, 1983

Olsen, Bellas, & Ventrice, 1983

Olsen, Bellas, & Ventrice, 1983

Olsen, Bellas, & Ventrice, 1983

Pacheco, 2015

Pacheco, 2015

Pacheco, 2015

Youn & Gu, 2010
Youn & Gu, 2010
Youn & Gu, 2010
Youn & Gu, 2010
Youn & Gu, 2010

Youn & Gu, 2010

Youn & Gu, 2010
Youn & Gu, 2010
Youn & Gu, 2010

Nota. Elaborada a partir de los resultados de la investigacion validado en el estado del

arte

De la totalidad de indicadores evaluados, como se describi6 previamente, existieron

algunos que por la falta de datos no fue posible su construccién. A continuacion, se incluye el

detalle de los indicadores depurados:
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Tabla 2 Lista de indicadores depurados en el modelo.

Cuentas Autores

Ventas Sobre Activos Fijos Gu & Gao, 2000; Gu, 2002; Park & Hancer, 2012
. . Huo, 2006; Youn & Gu, 2010; Park & Hancer,

Valor Patrimonial / Deuda 2012

Ebitda / Pasivos Corrientes 2H(;Jlo2 2006; Youn & Gu, 2010; Park & Hancer,

Flujo De Caja/ Total Deuda 2H(;Jlo2 2006; Youn & Gu, 2010; Park & Hancer,

Ebit / Gastos De Intereses Youn & Gu, 2010

Costos I_De Ventas / Inventarios Youn & Gu, 2010

Promedio

Ebitda / Total De Pasivos Youn & Gu, 2010
Nota. Elaborada a partir de los resultados de la investigacion validado en el estado del

arte
En adicién a lo anterior, se expone los diferentes grupos de indicadores existentes y sus
definiciones, para una mejor compresion de los resultados de los modelos y un andlisis descriptivo
del sector. Esta agrupacion es tomada de (Anaya, 2015), la cual agrupa en cuatro los indicadores

financieros:

e Indicadores de liquidez: “Estos indicadores surgen de la necesidad de medir la
capacidad que tienen las empresas para cancelar sus obligaciones de corto
plazo”. (Anaya, 2015).

e Indicadores de actividad: “...llamados también indicadores de rotacion tratan de
medir la eficiencia con la cual una empresa utiliza sus activos, segun la velocidad
de recuperacion de los valores aplicado en ellos.” (Anaya, 2015).

e Indicadores de rentabilidad: “Los indicadores de rentabilidad, denominados

también de rendimiento o lucratividad, sirven para medir la efectividad de la
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administracion de la empresa para controlar los costos y gastos, y de esta manera
convertir las ventas en utilidades.” (Anaya, 2015).

e Indicadores de endeudamiento: “...tienen por objeto medir en qué grado u de
que forma participan los acreedores dentro del financiamiento de la empresa.”

(Anaya, 2015).

Adicionalmente, se realiz6 un andlisis descriptivo del sector para entender de una mejor

manera cdmo se encontraban las empresas en 2019, esto con el fin de dar un mayor contexto a

los resultados de los modelos ejecutados.

Indicadores de liquidez:

"

\,
E g
A v ®uownonon B
BB EEE S

Figura 3 Gréficos de dispersion con cuatro indicadores de gestion de liquidez.

Elaboracion propia
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La figura 3, expone un sector que cuenta con cierta liquidez, ya que los indicadores de
razon corriente y prueba acida presentan varias empresas por encima del valor de uno (1,0). A su
vez es un sector altamente dependiente de su inventario y eso se puede apreciar en cOmo se

reduce el eje X en prueba acida en comparacion a la razén corriente.

Adicionalmente, aspectos como el capital y razén de efectivo presentan una alta
concentracion en los valores bajos, donde se puede determinar que las compafias pertenecientes
a estos subsectores no generan una solidez que les permita subsistir en escenarios desafiantes

como los presentados en pandemia.

Indicadores de actividad : Para el analisis de indicadores de actividad, la base no
permitio calcular valores propios de las férmulas dificultando su lectura y revision, esto se debe a
que las cuentas precisas sobre clientes y proveedores solo se podrian sacar depurando cuentas, lo

cual lo hace aproximado y para la rigurosidad del analisis no genera ningun valor agregado.



Indicadores de rentabilidad
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Elaboracion propia.
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La gréfica 4 presenta un sector con una buena gestién de costos en general, sin embargo,

con estructuras administrativas muy robustas (disminucion general entre margen bruto al margen

operativo). En relacion con el margen neto se observa la debilidad de las compafiias por el pago

de intereses a raiz de las obligaciones financieras de las compafiias. El analisis comparado entre

ROA y ROE, nos confirma que estamos ante un sector altamente apalancado, al haber un mayor

retorno sobre el patrimonio, habla de un patrimonio pequefio versus un apalancamiento
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financiero amplio, lo cual se puede corroborar con un ROA mucho mas alto y diferente

visualmente al ROE.

Indicadores de endeudamiento
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Figura 5 Graficos de dispersion con cuatro indicadores de gestion de endeudamiento.

Elaboracion propia.

La figura 5 nos demuestran un sector que se apalanca en sus alternativas de financiacion,

si bien se pueden ver algunas empresas con un bajo nivel de endeudamiento financiero, la

imagen del sector a nivel general presenta una alta concentracion de empresas con mas de cinco

afios de EBIT (utilidad operacional), sin embargo, la porcion de pago esta relacionada con el

corto plazo, lo cual puede estar asociado a las obligaciones con los proveedores asi como a

créditos de capital de trabajo para cubrir ciclos operacionales propios del sector.

100%
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Resultados

Regresion por modelo Logit

Con el fin de identificar cuales variables explican la quiebra de las empresas clasificadas
en el sector de hoteleria y restaurantes en la base sin balancear, se estimo un modelo
considerando la siguiente expresion de acuerdo con (Caro N. , 2016) y (Caro, Diaz, & Porporato,

2013):

Pr(yi=1) = h(B + Box)  dondei=(12,..,n)

Donde:
x: variable dependiente en las que se encuentran relacionadas las siguientes:
x1 Ventas___ total _de activos_
x2 Utilidades_retenidas___total de_activos_
x3 Utilidad_antes_de_impuestos___patrimonio_
x4 Utilidad_antes_de_impuestos___ pasivos_totales_
x5 Roa
X6 Prueba_acida
X7 Patrimonio_total _ pasivo_total
x8 Pasivos_de_largo_plazo__ activos_totales_
X9 Pasivos_corrientes_ total _de_activos
x10Margen_operativo
x11Margen_neto
x12Margen_bruto

x13Ebit___ total_de_pasivos_



x14Ebit___ total _de activos_
x15Ebit___ pasivos_corrientes
x16Ebit__ pasivo_mas_patrimonio_de_largo_plazo_
x17Capital_de_trabajo___ingresos_
x18Capital_de_trabajo___activo_total
x19Activos_corrientes_ pasivos_corrientes
x20_patrimonio_en_porcentaje_del total de activos
x21 pasivos_no_financieros_en_porcentaje_de_activos_
x22_efectivo_en_porcentaje_del_total _de_activos_
x23_Deuda_Financiera_Sobre_Total De Activos_
x24Utilidad_operacion__total de activos

v, : Variable independiente asociada la quiebra de las compafiias

B: coeficientes de la regresion

n: cantidad de observaciones resumidas a continuacion tipo de base efectuada efectuado:

Tabla 3 Numero de observaciones por base

Tipo de base

Variable dummy de M1 M2 M3 M4
clasificacion de quiebra

0 = Empresa que

presento estados

financieros 205 37| 205] 205

1= Empresa que no
presento estados

financieros 37 37| 205| 205

Total, de observaciones 242 74| 410| 410

Fuente: Elaboracion propia a partir de las bases utilizadas



Donde:

e ML1: Base desbalanceada
e M2: Undersampling
e Ma3: Oversampling

e M4: Smote

48

Generada la regresion por pasos para las cuatro propuestas, se eliminaron las variables no

significativas:

Tabla 4 Resultado base deshalanceada

Variable M1 M2 M3 M4
M 075 | -0.79%|  -0.74%*| -0.88%**
-0.28 -0.35 -0.18 0.2
1.92%%x | 1.70%%*
2 NA NA
X 05 -0.51
S9 1% T13.55%%% | 15 85%%*
4 NA
X 2.9 -2.48 -2.86
26.86%%% | -6.68%**
NA NA
xS -2.48 2.5
4.96%** 15.02%%% | -87.08%%*
NA
x8 -1.48 1 2512
-83.84%**
NA NA NA
x9 -25.19
7.35%
1 NA NA NA
x10 457
-6.89% 0.01%*|  0.95%**
11 NA
X 414 -0.45 -0.31
1.82%* 3.33%%% | . Q7RRx
12 NA
X -0.81 -0.56 -0.61
X13 7.69%% NA|  13.48%*| 14.69%%*




272 24 -2.66

x15 NA 10122 -0.6_70’%2: 004;
e 0052; S NA NA
0285

i - A nal 530.09
x18 2'48? NA 2'5?0’#’7&’5% 2'7_70’:;
O W
a | w g e
x23 213i;‘ NA 3.72**: 86._9275*::

Nota: *** Significativo al 1%; ** Significativo al 5%; *Significativo al 10%

Fuente: Elaboracion propia a partir de resultados de regresiones

Adicionalmente, considerando que la base analizada en todos los escenarios presenta

compafiias del subsector hoteleria y restaurantes, a fin de determinar si existe incidencia
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estadistica del subsector, se ha incluido una variable dummy relacionada a cada subsector donde

1=hoteleria y 2=restaurantes. Para probar lo anterior, se verificara la significancia estadistica por

medio de la prueba F, que dispone lo siguiente:

Tabla 5 Prueba F

Fuente: Elaboracién propia a partir de resultados de regresiones

RHo = Pvalue < N

Base ejecutada

M1

M2 M3

M4

| F-Statistic 0.9594 0.9424 0.5922 0.0001




50

Del resultado previo, se identifica que la variable dummy (relacionada con la variable
x25) asociada al subsector, para la base bajo metodologia SMOTE, es estadisticamente
significativa a un nivel de significancia al 5% (incluyéndose como M5 para futuras referencias

respecto a la base ejecutada) Bajo lo anterior, el resultado de la regresion final es la siguiente:

Tabla 6 SMOTE Dummy resultado

Variable | Valor
1 -0.42
(0.22)
) 1.51%**
X (0.54)
" “14.36%%*
(2.88)
6. 75%*
x5 (2.29)
8 -85.46%**
(26.22)
9 -81.08%**
(26.21)
0.85%**
x11 (0.32)
2.17%*
x12 (0.63)
13.87%**
x13 (2.67)
-0.49%*
x15 (0.22)
-0.25%*
x17 (0.1)
3.4%*
x18 (0.88)
85.74%**
x21 (26.29)
85.15%**
x23 (26.23)
1.81%%*
X25 (0.41)

Nota: *** Significativo al 1%; ** Significativo al 5%; *Significativo al 10%

Fuente: Elaboracion propia a partir de resultados de regresiones
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Prueba de Hosmer — Lemeshow

Con el fin de verificar la validez del modelo LOGIT como parte del prondstico, se

efectua la prueba de Hosmer — Lemeshow, donde:

NRHo = Pvalue > NS

Tabla 7 Prueba de Hosmer — Lemeshow

Base Logit
M1 M2 M3 M4 M5
| Prob. Chi-Sq(8): 0.2184 0.9395 0 0.5569 0.1195

Fuente: Elaboracién propia a partir de resultados de regresiones

De acuerdo con resultado previo, el tnico modelo que no es valido para ejecutar una
regresion bajo método LOGIT, es el que utiliza la metodologia Oversampling, toda vez que el
P-value es menor al nivel de significancia del 5% establecida, toda vez que se rechaza la

hipétesis nula, razén por la cual no es considerado para la verificacion de las tablas de confusion.

Tablas de confusion

Efectuado la prueba, el siguiente paso consiste en verificar que el modelo es vélido para realizar
el prondstico, utilizando como puntos de corte el 50%. Como se observa en la tabla 8, la

regresion para la base original presenta el mejor nivel de prediccion con un 84.3% de aciertos,



respecto a la utilizacion de metodologias de rebalanceo, SMOTE con un 77.56% es las méas

acertada. Si bien la utilizacién de una variable dummy para discriminar el subsector no es

determinante a nivel estadistico es de resaltar que la base SMOTE con dicho indicador no
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presenta una diferencia significativa en su porcentaje de prediccion alcanzando un 76.1% , como

se detalla a continuacion:

Tabla 8 Tablas de confusion

Base utilizada

M1 M3 M4 M5
0 1 Total| O 1 Total| O 1 Total| O 1 Total
% Correcto 98.54 5.41 84.3|70.27 70.27 70.27| 73.66 81.46 77.56| 73.66 78.54 76.1
% Incorrecto | 1.46 9459 15.7|29.73 29.73 29.73| 26.34 18.54 22.44|26.34 21.46 239

Fuente: Elaboracion propia a partir de resultados de regresiones

Andlisis de variables atipicas

Como parte del proceso de revision de si las bases utilizadas presentan valores atipicos

que distorsionen los resultados de la regresion, se realiza un andlisis estadistico descriptivo de las

variables respectivas, detallado a continuacion:




Tabla 9 Estadistica descriptiva
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x1 x4 X8 x12 x13 x18 x21 X23

Media 1.12 0.18 0.3 0.57 0.23 0 0.43 0.17
Mediana 0.72 0.07 0.16 0.61 0.12 0.01 0.26 0.06
Maximo 6.46 2.64 18.32 1 2.66 0.94 19.67 1.98
Minimo 0 -0.41 0 -7.38 -0.37 -4.68 -0.47 0
Desviacion

estandar 1.19 0.4 1.18 0.57 0.4 0.43 1.31 0.26
Asimetria 1.68 3.09 14.53 -11.22 3.07 -6.52 13.2 2.74
Curtosis 6.18 15.67| 220.88| 156.73 15.16 65.33| 191.56 14.32
Jarque-Bera 216.59| 2006.83 | 487231|243401.1| 1874.75|40896.12 | 365551 | 1598.01

Para la validacion de muestras atipicas tanto la revision del coeficiente de curtosis, asi

Fuente: Elaboracién propia a partir de resultados de regresiones

como de asimetria son los estadisticos precisos de evaluacidn, toda vez que los valores en

distribuciones normales tienden del 0 al 3. Verificando que existen variables que presentan datos

que se desplazan hasta 220 para el caso de la curtosis y 14.53 de asimetria, con el fin de reducir

los datos atipicos, se realiza un proceso de winsorizacion al percentil 1% y 99% asi como el 5%

y 95%, generando el siguiente resultado:

Tabla 10 Estadistica descriptiva comparativa por percentil

Base original 1% - 99% 5% - 95%
Asimetria | Curtosis | Asimetria | Curtosis | Asimetria | Curtosis
x1 1.68 6.18 1.36 4.44 1.04 3.17
X4 3.09 15.67 2.99 15.43 1.38 4.82
x8 14.53| 220.88 1 3.61 0.6 2.51
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x12 -11.22| 156.73 -0.41 2.27 -0.26 2.07
x13 3.07 15.16 2.9 14.62 1.38 5.05
x18 -6.52 65.33 -0.21 5.84 0.31 3.49
x21 13.2] 191.56 0.78 2.79 0.72 2.48
X23 2.74 14.32 1.65 6.03 112 3.38

Fuente: Elaboracion propia a partir de resultados de regresiones

Como se observa bajo el escenario del percentil 5% al 95%, respecto a su par del 1% -
99%, presenta una mejora representativa en los coeficientes evaluados, se valida que el nimero
de observaciones previstas bajo los dos escenarios de winsorizacion, tal como se detalla en la
tabla 11, presenta una reduccién respecto a la base inicial pasando de 242, 215 con percentil 1%
- 99% y 143 con percentil 5% - 95%, conservando en cierta medida las proporciones por cada

tipo de variable:

Tabla 11 Proporcion de observaciones

Numero de observaciones Proporcion
Original | 1% - 99% | 5% - 95% | Original | 1% - 99% | 5% - 95%
0 205 184 125 84.7 85.6 87.4
1 37 31 18 15.3 144 12.6
Total 242 215 143 100 100 100

Fuente: Elaboracién propia a partir de resultados de regresiones

Seguido a esto se verifica la capacidad de prediccion del modelo winsorizado en los
escenarios del percentil 1% - 99% y 5% - 95%, en comparacion con la base desbalanceada
original, a continuacion, se compara tanto las variables analizadas, la prueba de Hosmer —
Lemeshow asi como las tablas de confusidn, siguiendo las hipotesis presentadas de manera

previa:



Tabla 12 Resultado regresion comparativa

_ . [M1_P1%-|M1_P5%-
Variable | M1_Original 99% 95%
0T -0.78*
1 NA
X -0.28 0.43
20, 1*** -1.65*
. NA
X 29 0.97
_4.96*** '3.23*
X8 148 NA 189
1.82%* 2.14*** 2.82**
x12
-0.81 0.92 1.40
7.69%%*
x13 2.72 A "
0.58*
1 NA NA
x16 0.33
**
o 2.48 1 NA NA
2.72*** 3.71***
x21 Los NA 149
2.32*
x23 119 NA -

Nota: *** Significativo al 1%; ** Significativo al 5%; *Significativo al 10%

Fuente: Elaboracién propia a partir de resultados de regresiones

Tabla 13 Prueba de Hosmer — Lemeshow comparativa

Base Logit
M1 Original M1 P 1% -99% M1 P 5% - 95%
| Prob. Chi-Sq(8): 0.2184 0.7172 0.5555

Fuente: Elaboracién propia a partir de resultados de regresiones
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De acuerdo con los resultados precedentes por las regresiones realizadas, en la tabla 12 se

observa que, siguiendo la linea de los indicadores depurados a los niveles de significancia,

presentan la misma interpretacion respecto al signo. Es de resaltar que el modelo al percentil 5%
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- 95% da un mayor nivel de indicadores respecto a su par del 1%. Asi mismo todos los modelos
como se demuestra en la tabla 13 son validos para el prondstico al rechazar la hipotesis nula

prevista.

Tabla 14 Tablas de confusién comparativa

Base utilizada
M1 Original |[M1 P 1% -99% | M1 P 5% - 95%
0 1 Total| O 1 Total| O 1 Total
% Correcto |98.54 5.41 84.3| 100 0 85.58|99.2 556 87.41
% Incorrecto| 1.46 9459 15.7 0 100 14.42| 0.8 94.44 12.59

Fuente: Elaboracion propia a partir de resultados de regresiones

En lo que respecta al nivel de precision de los modelos de prondstico ambos escenarios
no presentan diferencias representativas en los que respecta al nivel de precision de la

prediccion, variando porcentualmente en 1% y 3% respecto a la base original.

Regresion por Z-SCORE de Altman

Para la regresion a través del Z-Score de Altman, se tomé en cuenta la variacion al
modelo inicial, tomando el Z-Score para empresas no publicas, no manufactureras (Z°). En la
utilizacion de este modelo se puede tomar una base de datos con observaciones desbalanceadas,

acorde con Altman (Altman, Iwanicz-Drozdowska, Laitinen, & Suvas, 2017).

Las variables tomadas para la ejecucion del Z’’ de Altman son las siguientes:
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Capital de trabajo Utilidades retenidas
) + 3.26 * (

Z" = 3.25+6.56*( >+6.72

Total de activos Total activos

(Utilidad operacional ) (Valor en el mercado del patrimonw)
b3 .
Total de activos

Valor en libros de todos los pasivos
Sobre el valor obtenido del Altman se realiza una regresion logistica, la cual consiste en

las siguientes formulas

ex'B_ exp(BO+Plxl+--+Pkxk) |

P(Y =1[X) = 1+eX'  1+(expBO+B1x1+--+Bkxk)’

(Hernéndez - Cruz, 2022)

Y en el dado caso que el resultado sea mayor al umbral escogido, en este ejercicio fue de

50%, se da un valor de 0 (no quiebra) y si no se le da un valor de 1 (quiebra)

Tabla 15 Resultado de aciertos Altman y sensibilidad

Altman
Estimada
Evidenciada 0 1 Total
0 170 35 205
1 28 9 37
Total, general 198 44 242
Tasa correcta de aciertos 73.97%
Umbral 50%

Sensibilidad del umbral
Umbral 74%
10% 75.62%
20% 74.79%
30% 74.38%




40% 73.97%
50% 73.97%
60% 73.55%
70% 71.90%
80% 70.25%
90% 67.77%
100% 15.29%

Fuente: Elaboracion propia a partir de calculos realizados.

Con un umbral del 50% se puede obtener hasta un 73.97% de capacidad de acierto en

prediccidn de quiebra, por lo cual se vuelve una de las opciones sencillas a nivel de
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procedimiento y con una capacidad de prediccion competitiva en cuestion a los demas esquemas

de regresion socializados en la investigacion.

Interpretacion de resultados

El estudio realizado tomo como base de informacién, los datos reportados por las

compafiias a la Superintendencia de Sociedades, que por su propia naturaleza present6 un

desbalanceo entre compafiias consideradas como quebradas y no quebradas. A partir de ello, y

tomando como base de validacion, se realizo rebalanceo de la informacion, por medio de los
métodos descritos previamente, asi mismo se efectuaron revision de estadisticos con el fin de

validar variables atipicas en las bases verificadas. Como resultado, se observa que la base sin

ningun tipo de rebalanceo presenta el mejor nivel de prediccidn alcanzando un 84.3%, respecto a

las bases balanceadas la utilizada por medio del SMOTE es la que brinda el porcentaje mas alto

del 77.56% como se detalla a continuacion:



Tabla 16 Resultados de prediccion por tipo de base

59

Base utilizada
M1 M2 M4 M5
% Correcto |84.3%|70.27% | 77.56% | 76.1%
% Incorrecto | 15.7% | 29.73% | 22.44% | 23.9%

Fuente: Elaboracion propia a partir de resultados de regresiones

Como se demuestra la utilizacion de metodologias de rebalanceo de la data para el

estudio efectuado, no genera un porcentaje de prediccion mas alto respecto a la base original, sin

embargo, discrepa con lo descrito dentro de los estudios desarrollados por (Sisodia & Verma,

2018), (Alswiti, Faris, Aljawazneh, Safi, & Castillo, 2018), (Tuong, Mi Young, Jun Ryeol, &

Sung Wook, 2018) y (Hui, Jia, Pei-Chann, & Jie, 2013), como se detalla a continuacion:

Tabla 17 Resultados de prediccién por autor bases balanceadas

Autor Resultado Oﬁgflial Oversampling | Undersampling
o vem 2y S0 |7 72 ?;‘Z
(Alswiti, Faris, % Correcto 77.4 92.8 //
Ryeol, & Slung l</r\]/o’oklfn zz ni::;:() . _
?I_E)lﬁ?,)Jia, Pei-Chann, & ;) ICorrectot ;S ;i i
Jie, 2013) % Incorrecto 8.1 29 /////////////////////////////////

Fuente: Elaboracion propia a partir de bibliografia

La anterior tabla refleja que una mejor manera de realizar predicciones de modelos de

quiebra se encuentra al solucionar los problemas de desbalanceo de las datas, generando una
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mayor capacidad de prediccién y menor nivel de errores. Lo anterior comparado con el estudio
realizado, puede estar asociado a la calidad de la informacion reportada por las entidades

evaluadas, asi como a el bajo nUmero de empresas reportantes.

En lo que respecta a la precision del modelo desarrollado en comparacion con los autores
incluidos en estudios previos, a continuacion exponemos un resumen a partir del resultado para
el primer afio de quiebra de las compafiias analizadas, donde el modelo de regresion logistica
presenta una mayor efectividad en la prediccidn, respecto a su par de MDA, a medida que los
modelos son mas precisos Y se utilizan base de datos mas amplias, coincidiendo con los

resultados entregados por el estudio realizado en esta investigacion:

Tabla 18 Resultados de prediccion por autor

Autor Gu & Gao Gu| Young & Gu| Hui, LiEt. Al| Hui, Li Et. Al| Becerra Et. Al
(2000) | (2002) (2010) (2013) (2013) (2020)

Modelo MDA | MDA Logit MDA Logit Logit

[0)

“a . 93% 92% 88.10% 98.61% 99.88% 84.10%

Precision

Fuente: Elaboracion propia a partir de datos incluidos de los autores

En lo que respecta a la verificacion de las ocurrencias atipicas es de resaltar que si bien la

precision de pronostico, asi como los valores generados para los indicadores de curtosis y

asimetria evaluados bajo los escenarios winsorizados al percentil 1% - 99% y 5% - 95% han

mejorado con relacion a la base original, existe una perdida de empresas observadas en especial

para el escenario del 5%-95% y una disminucion en el nimero de variables incluidas en el

modelo, lo cual puede ocasionar un sesgo en la interpretacion de los resultados de pronostico,
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considerando toda vez que el sector de hosteleria prevalece en gran medida de un mayor nimero
de PYMES respecto a empresas No PYMES y en los modelos evaluados no se introdujo una
variable DUMMY de control por tamafio de empresa y considerando que el objetivo de esta
investigacion es generar un modelo de caracter general para cualquier tipo de compaiiia del
subsector, el analisis asi como interpretacion son realizados sin ningun tipo de optimizacién

efectuada.

Analisis de indicadores
A continuacion, se incluye una ayuda visual de los indicadores evaluados en el proceso
de modelacion, aquellas celdas sombreadas en la tabla 19 son las que presentaron coeficiente

negativo y las que estan en blanco coeficiente positivo:

Tabla 19 Resultados de indicadores por estudio y base

Variable | Z-SCORE | Desbalanceada | Undersampling | SMOTE | SMOTE con Dummy
x1 X X X X
X2 X X X
x4 X X X
X5 X X
X7 X

x8 X X X
X9 X X
x10 X

x11 X X X
x12 X X X
x13 X X X
x15 X X X
x16 X

x17 X X
x18 X X X X
x21 X X X
X22 X X

x23 X X X
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x24 X
X25 X
Fuente: Elaboracién propia a partir de los resultados

Con el fin de presentar una mejor interpretacion de la relacion sobre los indicadores,
aquellos con coeficiente positivo, presentan una relacién directa con la probabilidad de quiebra,
entre mayor sean, mayor riesgo de quiebra. En el caso de coeficiente negativos, es una relacion

inversa, entre mayor sean, menor riesgo de quiebra.

Hay indicadores que aparecen en mas de tres regresiones con el mismo signo del
coeficiente positivo, los cuales proporcionan una estrategia financiera en pro de la mitigacion de

quiebra.

En adicion a lo anterior, el anlisis se realizara con base al modelo con mayor nivel de
prediccidn, que fue tomando la base desbalanceada, 84.3%. Los indicadores fueron los

siguientes:

- Indicadores con un nivel de significancia del 1% o menor.

o Utilidad antes de impuestos sobre pasivo total (x4): Entre mayor sea, menor
probabilidad de quiebra. Hace referencia a un indicador de endeudamiento,
donde muestra nuestra capacidad de pago basada en la utilidad de la empresa.

o Pasivo de largo plazo sobre activos totales (x8): Entre mayor sea, menor

probabilidad de quiebra. Hace referencia a la concentracion de la deuda. El
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modelo expone que aquellas empresas que logren estructurar sus deudas en un
plazo mas amplio podrian reducir riesgo de quiebra.

o EBIT sobre total pasivos (x13): Entre menor sea, menor probabilidad de
quiebra. Va en contraposicion al primer indicador expuesto, x4, siendo el EBIT,
la utilidad operacional. Es posible que se detecten fuentes de ingreso en otras
actividades que pueden robustecer las utilidades antes de impuestos y que
claramente en la utilidad operacional ain no se aprecia.

o Pasivos no financieros sobre activos (x21): Entre menor sea, menor
probabilidad de quiebra. El indicador hace referencia al apalancamiento

operativo (proveedores, laborales).

- Indicadores con un nivel de significancia igual o menor al 5% y mayor al 1%.

o Ventas sobre total de activos (x1): Entre mayor sea, menor probabilidad de
quiebra. Capacidad de generacion de ingresos sobre la inversion que tiene la
empresa sobre sus activos.

o Margen bruto (x12): Entre menor sea, menor probabilidad de quiebra. Los
resultados a nivel de costos y gastos no son concluyentes para la gestion de
quiebra, debido en ninguin escenario practico, una empresa con bajos margenes
pueda mitigar el riesgo de quiebra.

o Capital de trabajo sobre total activos (x18): Entre menor sea, menor

probabilidad de quiebra. En relacién a la liquidez que tiene la empresa con
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respecto a sus activos en general, esto se puede dar debido a lo robusto que

pueden ser los activos en este sector para poder operar.

- Indicadores con un nivel de significancia de igual o menor al 10% y mayor al 5%. Los

de menor relevancia de los indicadores expuestos en el modelo de base desbalanceada.

o EBIT sobre patrimonio mas pasivo de largo plazo: Entre menor sea, menor
probabilidad de quiebra. Es un indicador de financiamiento, hablando de la
capacidad de pago. En relacion con el indicador (X13***), la utilidad
operacional no resulta ser concluyente para la gestién de quiebra en una
empresa.

o Deuda financiera sobre total de activos: Entre menor sea, menor probabilidad
de quiebra. Es de los indicadores que mas se repiten en las bibliografias que han
sido expuestas. Donde una deuda financiera robusta puede condicionar la

capacidad de operacion de una empresa en momentos de crisis.

Con relacion a los resultados autores que basan sus estudios en el mismo sector (Kwansa
& Parsa, 1990) (Gu & Gao, 2000), (Youn & Gu, 2010) (Park & Hancer, 2012) (Pacheco, 2015)
(Becerra-Vicario, Alaminos, Aranda, & Fernandez, 2020) presentaron como resultados de sus
modelos altos niveles de endeudamiento ya sea por pasivos financieros o pasivos operacionales,
como indicadores claves de quiebra, lo cual va en linea con los resultados de los modelos

ejecutados en esta investigacion.
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Otros autores como lo son (Gu & Kim, 2006), (Huo, 2006), (Park & Hancer, 2012),
(Lado - Sestayo & Viel - Bua, 2018), (Becerra-Vicario, Alaminos, Aranda, & Fernandez, 2020)
si bien tienen semejanzas en indicadores de operacién y rentabilidad, enfocan los indicadores
asociados a liquidez como factor de quiebra, los cuales para los modelos evaluados no tienen

tanto peso como los niveles de deuda.

Comparado con el caso colombiano sin discriminacion del sector en especifico, autores
como (Rosillo, 2002) (Berrio & Cabeza de Vergara, 2003) (Berrio & Cabeza de Vergara, 2003) y
(Perez, Lopera, & Vasquez, 2019) coincidieron con el estudio para el sector de hoteleria y

restaurantes que el nivel de deuda es un indicador vital para la prediccion de quiebra.

Se puede apreciar que el estudio realizado muestra consistencia con aquellos expuestos
en el marco teorico, donde el nivel de endeudamiento, en especial en el corto plazo puede afectar
de manera definitiva la estabilidad de la empresa y es un grupo de indicadores que los gerentes

deben de tener en cuenta.

Considerado lo anterior, la hipétesis planteada de manera inicial es rechazada al

comprobarse con los modelos la ejecucion respectiva.

Conclusién

Las compafiias del sector de hoteleria y restaurantes fueron unos de los méas afectados a

raiz de las medidas tomadas por parte del gobierno nacional como parte de la mitigacién de los
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efectos del covid-19, toda vez que gran parte de su flujo operativo depende de la actividad diaria

que puedan ejercer las compaiiias.

Bajo este escenario se evaluaron un conjunto de indicadores asociados a endeudamiento,
liquidez y rentabilidad. Sin embargo, como resultado del analisis efectuado, los indicadores de
endeudamiento son los que detectan de mejor manera la quiebra para las compafiias evaluadas,
invitando a una mejor gestion y estructura de la financiacion, enfocandose en primera instancia
en la capacidad de apalancamiento, acompafiandolo con una gestion clara hacia la rentabilidad y

liquidez.

Respecto a la precision de prediccion de los modelos LOGIT bajo una base
desbalanceada presenta un mayor nivel del 84.3% respecto a las otras metodologias incluidas el
Z-SCORE de Altman a nivel global. En lo que respecta a la tasa de deteccion de empresas
quebradas la base SMOTE posee la capacidad de prediccién mas alta al alcanzar el 77.56% a
nivel global y 81.46% de prediccion sobre empresas quebradas. Es de resaltar que el incluir un
elemento diferenciador como es el subsector, no influye de manera significativa en la prediccion

efectuada.

Con base a lo expuesto en los indicadores que predicen las quiebras de las empresas en el
sector de hosteleria, restaurantes y hoteles; y en linea con los autores que han sido expuestos en
este texto, los indicadores de endeudamiento, gestion de deuda, son los claves para mantener

vigente las empresas en el sector. Evitar la concentracion de deuda en el corto plazo y tener una
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empresa capaz de tener unos multiplos de deuda en relacion con sus utilidades netas bastante

controladas (con respecto a los indicadores resultantes, entre mayor sea esta relacion, mejor).

Para futuras investigaciones se sugiere realizar una conexion de los resultados de los
indicadores identificados con la evolucidn posterior a la pandemia para identificar si una mejora
en los mismos impacta la estructura financiera y operacional de las compafiias, asi como la
introduccidén de una variable Dummy por tipo de empresa (pequefia, mediana y grande) que
permita controlar de mejor manera los estadisticos y variables atipicas asi como un analisis
adicional para la facilidad de adquisicion de créditos, el costo de la deuda y su inherencia en la

prediccién de quiebra.
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