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ARTICULO

UN MODELO JERARQUICO PARA LA
PREDICCION DE INSOLVENCIA EMPRESARIAL.
APLICACION DE ANALISIS DISCRIMINANTE Y
ARBOLES DE CLASIFICACION

Dante Domingo Terreno
Jorge Orlando Pérez
Silvana Andrea Sattler

Terreno, D. D., Pérez, J. O., & Sattler, S. A. (2024). Un modelo jerarquico
para la prediccion de insolvencia empresarial. Aplicacion de analisis discri-
minante y arboles de clasificacion. Cuadernos de Economia, 43(91), 51-76.

El estudio plantea la utilizacién de un modelo jerdrquico basado en la ratio de
capacidad de pago, definido como la relacién de los resultados operativos con las
deudas, para la prediccion de insolvencia en un contexto turbulento como la eco-
nomia argentina. Las técnicas aplicadas para la construccion de los modelos son
el andlisis discriminante y arboles de clasificaciéon. La evidencia indica que el
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modelo de capacidad de pago en dos momentos en el tiempo supera al modelo
Z-score calibrado, aplicando el método de andlisis discriminante lineal como el de
arboles de clasificacidn, si bien este dltimo mostrd ser superior.

Palabras clave: insolvencia; economia argentina; ratio de capacidad de pago;
aprendizaje automatico.
JEL: GO1, M41, C53, F34.

Terreno, D. D., Pérez, J. O., & Sattler, S. A. (2024). A hierarchical model for
enterprise insolvency prediction. Application of discriminant analysis, and
classification trees. Cuadernos de Economia, 42(91), 51-76.

The purpose of this study is the utilization of a hierarchical model based on the
capability to pay ratio, definite for the relation operative earnings with liability, for
insolvency prediction, in the turbulent environment how Argentine’s economy, in
the decade last. The applicate techniques for building the models are discriminant
analysis and classification trees. In general, the evidence shows that the capabi-
lity to pay at two moments in the time model is higher than the calibrate Z-score
model, so much applicating discriminant analysis as classification trees, but the
last method it showed to be better.

Keywords: Insolvency, Argentine economy, capability to pay ratio, machine
learning.
JEL: GO1, M41, C53, F34.
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INTRODUCCION

El crédito constituye una de las principales fuentes de recursos para el crecimiento
de las empresas y a través de estos se canaliza parte de los excedentes de la econo-
mia. Este circulo virtuoso es afectado por el riesgo de incobrabilidad ocasionando
la disminucioén de la fluidez e incrementando el costo del crédito (Bazarbash,
2019). En las dltimas décadas se ha producido un importante interés en el desarro-
llo de modelos empiricos para la prediccién de la insolvencia o crisis financiera.
Beaver (1966) y Altman (1968) han sido los pioneros en la utilizacién de ratios
contables para la predicciéon de la bancarrota y, a partir de alli, se produjo un gran
nimero de investigaciones en esa linea. Los modelos empiricos estdn basados en
la regularidad estadistica, y las variables explicativas son seleccionadas de una
especie de fondo comiin de variables que, en algunos casos, tienen un fundamento
econdmico, y en otros el respaldo empirico de trabajos anteriores, pero sin expli-
citar un marco tedrico (Tascén y Castafio, 2012).

La investigacion, en general, se ha orientado en encontrar modelos con una mayor
capacidad predictiva que los estudios precedentes, ya sea para un ambito determi-
nado o por algin método estadistico. Pero, los modelos utilizados se han apoyado
en la aplicacién de modelos lineales multivariantes con una estructura horizontal.
A diferencia de dichos estudios, en este se plantea un modelo jerarquico que se
soporta en la relacién de los resultados operativos con las deudas para la predic-
cidn de la crisis financiera. El modelo jerarquico es coincidente con la metodologia
de andlisis de estados financieros que va de lo general a lo particular (fop-down)
(Wahlen et al., 2014). La relacion entre los resultados operativos y las deudas es
designada como ratio de la capacidad de pago y tiene por objetivo medir la capa-
cidad de pago del acreedor. Este incluye en el numerador los resultados operativos
como un indicador del potencial de generar efectivo para atender las obligaciones
y, en el denominador, las deudas como referencia a los intereses y amortizacién de
los pasivos que debe afrontar la empresa. Por otra parte, se aplica una técnica no
paramétrica como arboles de clasificacién utilizada por machine learning, ademas
del método de andlisis discriminante. Si bien Frydman ez al. (1985) aplicaron esta
misma metodologia para la prediccion de la insolvencia, el contexto de esta inves-
tigacidn es totalmente diferente.

El estudio es efectuado sobre empresas del Mercado de Valores de Buenos Aires
entre los afios 2014 y 2019. En la dltima década, la economia argentina enfrenta
fuertes desequilibrios macroecondémicos, una recesion prolongada e inflacion, lo que
implica un contexto menos predecible. En tal situacion se propone examinar el poder
predictivo de la ratio de capacidad de pago con base en tres hipédtesis: (i) aplicando
el método de andlisis discriminante lineal (ADL), la precisién en la prediccion de la
insolvencia de la ratio de capacidad de pago en un momento o en dos momentos en
el tiempo es similar o superior al Z-score de Altman (1968) calibrado; (ii) la ratio de
capacidad de pago calculado en dos momentos en el tiempo por el método de arboles
de clasificacion tiene una mayor precisién que por el ADL; y (iii) la ratio de capaci-
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dad de pago en dos momentos en el tiempo desagregados en endeudamiento, margen
y rotacién, muestra una mejor precision que el modelo sin desagregar.

La capacidad de pago intenta brindar un esquema que sirva de marco comun para
la prediccion de la insolvencia por ratios contables. Adicionalmente, los analistas
a partir del pronéstico por la capacidad de pago pueden profundizar en las causas
subyacentes de los problemas financieros de la empresa.

REVISION BIBLIOGRAFICA
Modelos estructurales

Un enfoque alternativo a los modelos empiricos son los modelos estructurales para
la prediccion de la bancarrota. Merton (1974) en su trabajo sobre la estructura de
riesgo de la tasa de interés define que la bancarrota ocurrird si el valor de mer-
cado de los activos cae por debajo del punto critico determinado por el valor de
libros de los pasivos. La aplicacién mas conocida de Merton es el método Moody’s
KMV. El método estima el valor futuro (esperado) de mercado de los activos de
la empresa a partir del valor de mercado de sus acciones y su volatilidad; luego,
se construye una medida con base en el nimero de desviaciones estdndar entre el
valor esperado de la empresa y el punto predeterminado de incumplimiento (DD,
distance-to-default). Moody’s KMV se sirve de su gran base de datos histérica
para el célculo de las probabilidades de incumplimiento' (Bharath y Shumway,
2008). Bharath y Shumway (2008) indican que, si bien el modelo de Merton no
muestra buenos resultados estadisticos, su estructura funcional es util para la pre-
diccién de la bancarrota.

Modelos empiricos

La primera etapa, de tipo descriptiva, consistié en comparar las ratios de las empresas
solventes y en bancarrota. Posteriormente, en la etapa predictiva se trata de anticipar
la bancarrota a través de la utilizacién de ratios contables, los primeros trabajos en esa
linea son de Beaver (1966) y Altman (1968). El primero encuentra como el mejor pre-
dictor a la ratio de flujos de caja’ sobre deudas. Altman (1968) desarrolla un modelo
multivariante aplicando el método de ADL, el que denomina Z-score. El modelo fue
elaborado con datos del periodo comprendido entre los afios 1946 y 1965 y estd com-
puesto por un conjunto de ratios: liquidez, autofinanciacion, rentabilidad del activo,
endeudamiento y rotacién de activo. El estudio evidencia que el mejor predictor es la
rotacién de los activos y la probabilidad de predecir la bancarrota a un afio antes de que
ocurra es del 95 % y dos afios antes del 70 %. En la revision del Z-score Altman et al.
(1977) elaboran el Zeta-Score para el periodo mas reciente (desde 1969 hasta 1975),

! Basado en un andlisis empirico de incumplimientos, KMV ha encontrado que el punto de incum-
plimiento mds frecuente es un valor aproximadamente igual a los pasivos corrientes mas el 50 %
de los pasivos a largo plazo (Altman, 2002).

2 Los flujos de caja son medidos como resultados netos antes de depreciacién y amortizaciones.
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en este caso, la precision de la clasificacion alcanza el 96 % un afio antes y el 70 % los
cinco afios anteriores. Las ratios mds significativas para la prediccion fueron la de ren-
tabilidad acumulada y estabilidad de ingresos.

Ohlson (1980) emplea el método de regresion logistica, no obstante la populari-
dad del andlisis discriminante. El estudio comprende a empresas manufactureras,
105 en bancarrota y 2058 solventes en el periodo 1970-1976. Las variables clasi-
ficadoras son el tamafio de la empresa, medidas de la estructura financiera y medi-
das de desempefio econémico y de liquidez. Desarrolla tres modelos diferentes
para predecir la bancarrota, a un afio, a dos afios, y en uno o dos afios. La preci-
sién de la clasificacion a un afio alcanza el 96,12 %; en dos afios el 95,55 %; y en
el modelo a uno y dos afios el 92,84 %. Otro estudio que aplica dicho método es el
de Zmijewski (1984), que utiliza tres ratios: rentabilidad, endeudamiento y liqui-
dez. Jones y Hensher (2004) usan el modelo regresion logistico mixto que, a dife-
rencia del anterior, incorpora la heterogeneidad de las unidades.

A partir de la década de los noventa, ha tenido un gran desarrollo la aplicacion de
técnicas de machine learning (4rboles de clasificacion, random forests, redes baye-
sianas, etc.) para la prediccion de la bancarrota. En uno de los primeros trabajos,
Frydman et al. (1985) aplican el método de particionamiento recursivo (drboles de
clasificacién) y encuentran que dicha técnica produce una mejora de aproximada-
mente el 10% en relacién con los modelos tradicionales. Entre otros estudios de
este tipo, se destacan los de Nanni y Lumini (2009), Barboza et al. (2017), Mullai-
nathan y Spiess (2017) y Athey (2018), estos dos tltimos analizan la técnica de
machine learning en el contexto del riesgo crediticio.

De las investigaciones en economias latinoamericanas sobresale la de Altman et
al. (1979) y Altman et al. (1998) que aplican el Z-score a empresas de economias
emergentes, Brasil y México, respectivamente. Altman et al. (1998) desarrollan
un scoring (puntuacién) para bonos corporativos en economias emergentes, espe-
cificamente para México. Otro importante trabajo, el de Montalvan et al. (2011),
constata para Pert que los factores macroeconémicos afectan la probabilidad de
insolvencia empresarial, como asi también la rentabilidad de los activos y el indice
de solvencia. En Argentina, Caro et al. (2013) y Sandin y Porporato (2007) aplican
el método de regresion logistica mixta y ADL, respectivamente. Caro et al. (2018)
utilizan el método de arboles de decision para los paises de Argentina, Chile y
Pert. Los estudios de Argentina muestran buenos resultados estadisticos, pero sin
mayor justificacién econémica.

DESCRIPCION DE LA ECONOMIA ARGENTINA

La década que va desde el 2011 al 2020 fue considerada la década “perdida” en
cuanto al crecimiento del producto bruto interno (PBI); a partir del afio 2012 la
economia ha mostrado un total estancamiento. Dicho periodo se puede dividir en
dos etapas, aquella comprendida entre los afios 2011 y 2015 corresponde al man-
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dato presidencial de Cristina Ferndndez de Kirchner; mientras que desde el 2015
hasta el 2019 a la presidencia de Mauricio Macri. La primera etapa estuvo marcada
por la caida de los precios de los productos exportados, la disminucién de los volu-
menes exportados y el déficit comercial en hidrocarburos que lleva a una caida de
las reservas internacionales (Frugoli y Pascual, 2020). En el 2012 aparece el défi-
cit fiscal primario que sin acceso a los mercados internacionales la financiacién
se produce via emisién monetaria, acelerando el proceso inflacionario y la conse-
cuente devaluacidn del tipo de cambio.

Por otra parte, el gobierno de Macri libera el mercado de cambios provocando la
primera devaluacién en el afio 2015. El fuerte desequilibrio de las cuentas publi-
cas, no corregido en los primeros afios, estuvo financiado por una creciente par-
ticipacion del endeudamiento externo, aprovechando la reapertura del acceso a
los mercados financieros internacionales. En abril del 2018, la percepcion de que
los mercados internacionales no estaban dispuestos a continuar el flujo de finan-
ciamiento llevé al gobierno a solicitar un préstamo stand-by al Fondo Monetario
Internacional. En esta época comenzé la recuperacion de las exportaciones que
registraron cuatro afios consecutivos de crecimiento (2016-2019) (Frugoli y Pas-
cual, 2020). En el 2019 la contraccién econémica se acompaiié de un proceso de
aceleracién de la inflacién, impulsada por la depreciacién de la moneda, alcan-
zando el 52,90 % anual. Recién al final del mandato el gobierno logra una impor-
tante reduccién del déficit primario, alcanzando un 0,44 % del PBI, pero con dos
afios consecutivos de caida del PBI. En la tabla 1 se detalla la evolucién de los
principales indicadores econémicos.

Tabla 1.

Principales indicadores de la economia argentina
Afio % IPC™ % PBI TC cierre*
2010 27,03 10,350 3,976
2011 23,28 6,150 4,304
2012 23,01 -1,050 4,917
2013 31,94 2,000 6,518
2014 39,01 —2,600 8,552
2015 31,57 2,700 13,005
2016 40,90 —-2,100 15,875
2017 25,00 2,800 18,774
2018 47,10 —2,600 37,808
2019 52,90 -2,100 59,895

Fuente: elaboracién propia con base en: * Para los afios 2016-2019: Instituto Nacional
de Estadistica y Censos (INDEC) (2020). * Para el periodo 2010-2015: Indice de precios
al consumidor de Direccién Provincial de Estadistica y Censos (2020). < INDEC (2020).
4 Banca Personal Nacién (2020).
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METODOLOGIA
Método general para resolver problemas de clasificacion

Un modelo de clasificacién constituye una representacion abstracta de la relacién
entre un conjunto de variables predictoras y determinadas categorias (por ejem-
plo, bancarrota y no bancarrota). Las técnicas de clasificacién son un método sis-
tematico para construir modelos de clasificaciéon desde un conjunto de datos de
entrada (arboles de decision, redes neuronales, redes bayesianas, etc.). Cada téc-
nica emplea un algoritmo de aprendizaje (learning algorithm) que identifica el
modelo que mejor relaciona las variables predictoras y las categorias. E1 modelo
generado por el algoritmo deberfa ajustarse bien a los datos y predecir correcta-
mente la categoria (Tan et al., 2016).

Figura 1.
Meétodo general para la construccion de modelos de clasificacién

Algoritmo
de aprendizaje

Datos de

Induccién l
entrenamiento

Modelo
de aprendizaje

Modelo

Evaluacion
del modelo

Datos de

testeo Deduccion

Precision
del modelo

Fuente: elaboracién propia con base en Tan et al. (2016).

La figura 1 muestra el proceso general de clasificacién. Los datos de entrena-
miento consisten en un conjunto de datos categorizados que son empleados para
construir el modelo de clasificacion a través de la utilizacién de un algin algo-
ritmo de aprendizaje. Una vez elaborado el modelo, este se aplica a un conjunto de
observaciones en el cual es desconocida la categoria, datos de testeo, a fin de deter-
minar el desempefio. La evaluacién del modelo de clasificacion se basa en la can-
tidad de observaciones correctas e incorrectamente clasificadas (Tan et al., 2016).
Los errores posibles, si se toma el caso de prediccion de la bancarrota, pueden
ser: (i) tipo I es la falla en identificar una empresa como solvente cuando en reali-
dad entra en crisis; y (ii) tipo II es identificar una empresa como solvente cuando
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en realidad cae en crisis. Entre los métodos de validacién mas conocidos se regis-
tran el método de validacion aparente (apparent validation) y la validacién cru-
zada de k iteraciones (k-fold cross-validation). En el primero, se usan los mismos
datos de entrenamiento para la validacion, si bien este método seria valido para
una muestra suficientemente grande y es 1til como una primera aproximacion. En
el segundo, los datos se dividen en k subconjuntos de manera aleatoria, de los cua-
les uno de los subconjuntos se utiliza como datos de testeo y el resto (k-1) como
datos de entrenamiento. El proceso de validacion cruzada es repetido durante k ite-
raciones, con cada uno de los posibles subconjuntos de datos de testeo.

Entre las técnicas de clasificacion se encuentran las técnicas paramétricas y no para-
métricas. Los métodos paramétricos suponen la forma funcional de f{x) conocida,
por ejemplo, lineal, reduciendo el problema a determinar los pardmetros de los que
depende el modelo y que permiten un mejor ajuste de los datos. En lugar de eso, los
modelos no paramétricos no buscan encontrar los pardmetros de una funcién cono-
cida, sino que emplean formas funcionales flexibles que se ajustan a los datos y
aproximan la funcidn objetivo. Estos métodos al ser mds flexibles pueden adaptarse
a patrones mas complejos, como una estructura jerarquica. Entre los métodos para-
métricos se aplica el ADL, entre los no paramétricos arboles de clasificacion.

Analisis discriminante lineal

El andlisis discriminante es una técnica que tiene como finalidad construir un
modelo predictivo para pronosticar el grupo al que pertenece una observacion (o
individuo) a partir de determinadas caracteristicas observadas que delimitan su
perfil. La expresion funcional es la que se muestra en la ecuacion (1).

ey

Donde:
»: variables categdricas.
x,: variables predictoras numéricas.
J:1,2,3...n
El objetivo del andlisis discriminante es obtener una funcién discriminante que,
de acuerdo con el score, posibilita clasificar los individuos, correspondiendo la
expresion (2).

D=aX +alX, +a,X,+..+aX, 2)
Donde:
D score discriminante.
a; : coeficientes (o pesos) discriminantes.

X, variables predictoras.
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El algoritmo para la solucién consiste en encontrar los valores de los coeficientes
a,,a,...a, que maximicen la variacién entre grupos y minimicen la variacién den-
tro de cada grupo. Las variaciones intergrupos e intragrupos se calculan a partir de
las correspondientes sumas de los cuadrados de las desviaciones de las puntuacio-
nes discriminantes con respecto a los valores de las variables independientes, igua-
les a las medias de cada grupo (centroides), esto es:

3)

El punto de corte discriminante ( pp’ ) no es mds que la media de las puntuaciones
discriminantes medias de cada grupo:

“)

Finalmente, se debe aplicar el siguiente criterio para clasificar un individuo
determinado:

D, < p' se clasifica el individuo en el grupo 1.
D, > p’ se clasifica el individuo en el grupo 2.

La aplicacién de ADL se apoya en una serie de supuestos bdsicos: normalidad
multivariante, homogeneidad de matrices de varianza-covarianza, linealidad y
ausencia de multicolinealidad. En ocasiones, sin embargo, puede que algunos de
ellos no se cumplan, esto no supone necesariamente la invalidacién de los resulta-
dos (Hair et al., 1999).

Arboles de clasificacion

Un arbol de clasificacién es un conjunto de reglas organizadas en una estructura
jerdrquica, mientras que la clasificacién final de una observacién es el resultado
del cumplimiento de las reglas desde el nodo raiz hasta sus hojas. La estructura
de arbol estd compuesta por tres niveles de nodos, un tnico nodo en la cima lla-
mado nodo raiz, nodos intermedio y nodos hoja, donde cada rama representa una
regla de decision.

Breiman et al. (1984) introdujeron el algoritmo conocido como CART (classifi-
cation and regression trees) para la construccién de arboles de decision. CART es
un método no paramétrico de clasificacion binaria, en el que cada particién genera
una regla de decisién y esto se sucede en forma recursiva hasta finalizar la cons-
truccién del arbol, por eso es conocido como particionamiento recursivo. El pro-
ceso paso a paso para construir un drbol de decisién consiste en:

a) Construccién del drbol méaximo (T,,, )
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Sea un vector x = (x,x,.x,... x, ) de variables predictoras, el proceso consiste en
buscar la mayor homogeneidad en cada nodo observando las siguientes caracte-
risticas: (i) cada divisién de los nodos depende del valor de una sola variable pre-
dictora, y (ii) la separacién del arbol es evaluada y determinada con base en la
medida de impuridad. Primero se busca la variable predictora con la mayor impu-
ridad y luego se establece una regla y se separan los datos. Esto es efectuado de
manera recursiva hasta que es imposible disminuir la impureza del arbol. Una de
las posibles medidas de impuridad es el valor de la entropfa:

o)

Sea, p, y p, la proporcién clasificada en cada grupo. Si p, y p, son 0,50, entonces
la entropia estd en su médximo 1. Sila p, y p, es 1, entonces el grupo es completa-
mente puro y la entropia estd en su minimo O.

b) Poda de arbol

Cuando el arbol es demasiado grande y complejo, no necesariamente es el arbol
optimo. Porque como el arbol es elaborado a medida de los datos de entrena-
miento, pierde generalidad y precisién al aplicarse a una muestra distinta a la de
entrenamiento. Este problema se conoce como sobreidentificacién. Por ello, es
menester generar un proceso de reduccién o poda. La poda por definicién es la eli-
minacién de ramas y el reemplazo de estas por nodos de hoja hasta minimizar el
error de clasificacion errénea. Existen distintos criterios para la poda del arbol, el
utilizado por el algoritmo CART es el costo de complejidad que se puede descri-
bir a partir de:

(6)

tasa de error obtenida por k-fold cross-validation, la tasa de cla-
sificacion err6nea estimada por resustitucion®, & una constante no negativa inter-
pretada como el costo por la complejidad del 4rbol y |T | es el nimero de nodos
terminales del arbol 7. Para o = 0 el arbol 6ptimo es igual a - para cualquier
valor positivo de a el éptimo es un subdrbol de T , 0 sea a medida que « se
incrementa se poda mas el arbol y para un valor suficientemente alto de o el
arbol no muestra divisiones. A partir de (6) se genera un anidamiento de secuen-
cias de arboles menor complejidad y aumento de , siendo seleccionado
un @ que minimice el valor de . Segtin Breiman et al. (1984) el valor ade-
cuado es k = 10.

Datos

Este estudio es ejecutado sobre una muestra de empresas no financieras listadas
en el Mercado de Valores de Buenos Aires, se excluyen las empresas de capital
extranjero y las empresas de mayor tamafio (Arcor e YPF) para una mayor homo-
geneidad de la muestra. La muestra estd constituida por 14 empresas que entra-

3 La resustitucion estima el porcentaje de error cometido con los datos de entrenamiento.
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ron en crisis financiera en los afios 2018 y 2019, y por 28 empresas consideradas
solventes en el mismo periodo. El hecho que se tuvo en cuenta para clasificar una
empresa en crisis fue la individualizacién efectuada por la Bolsa de Comercio de
Buenos Aires por causas econémicas (incumplimiento en el pago de obligaciones
negociables, pérdida de parte de su patrimonio, patrimonio neto negativo o la pre-
sentacién en concurso preventivo) e informacién obtenida de publicaciones eco-
némicas (Infobae y El Cronista Comercial). Las observaciones estdn constituidas
por los datos de los estados financieros anuales consolidados, elaborados bajo las
Normas Internacionales de Informacién Financiera, por un periodo de cinco afios
comprendido entre los afios 2013-2017 y 2014-2018.

Ratio principal: capacidad de pago de la deuda

La crisis financiera o fracaso empresarial se define como la incapacidad para aten-
der obligaciones financieras a su vencimiento. Operacionalmente, se dice que una
empresa ha fracasado cuando se produce algunos de los siguientes eventos: banca-
rrota, incumplimiento del pago de un bono o sus intereses, sobregiro en la cuenta
bancaria y no pago de los dividendos preferidos (Beaver, 1966). La relacion entre
resultados y el total de los pasivos o ratio de la capacidad de pago se corres-
ponde con el concepto de crisis financiera mencionado. Cuando dicha ratio cae por
debajo de un determinado nivel es muy probable que la empresa entre en insol-
vencia, debido a que no genera suficiente efectivo para atender sus obligaciones.
La ratio propuesta tiene su antecedente en Beaver (1966) y Frydman et al. (1985).
Pero, a diferencia de la ratio propuesta se utilizan en el numerador los flujos de
efectivo en vez de resultados contables.

La ratio de capacidad de pago de la deuda tiene un enfoque similar al del modelo
de Moody’s KMV; este determina la probabilidad de bancarrota por la distancia
entre el valor de mercado de la empresa y los pasivos mapeados por la experien-
cia histérica. En la ratio de capacidad de pago propuesto, el punto de corte se esta-
blece con base en datos contables histdricos, y en lugar del valor de mercado son
utilizados los resultados contables.

Los resultados operativos o de explotacidn, conocidos en inglés como core ear-
nings, son los que reflejan mejor la capacidad de generar flujos de efectivo (Mis-
sim y Penman, 2001). La expresién matematica de la capacidad de pago es la que
se muestra en la ecuacioén (7).

)

Rop son los resultados operativos y surgen de la diferencia entre ventas menos
costo de ventas y los gastos operativos y PT es el pasivo total e incluye deudas
operativas y financieras. Si la expresion (7) se la divide numerador y denominador
por los activos totales ( AT ), se la puede presentar en funcién de la ratio de endeu-
damiento y rentabilidad del activo, resultando las férmulas (8) y (9).
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3
)

Reemplazando, se obtiene:
(10)

Por otra parte, si se divide y multiplica el numerador la expresién (10) por las ven-
tas totales (V7T ) se puede desagregar la R4 en margen de ganancias (Mg )y en la
rotacién de los activos ( Rota) , resultando las férmulas (11), (12) y (13).

(11)
(12)
RA= Mg x Rota (13)
Reemplazando en (10) por esta ultima férmula, se tiene:
(14)

Con base en las ratios desarrolladas se plantean los siguientes modelos. El primer
modelo, univariante, incluye la capacidad de pago en un momento en el tiempo,
siendo:

(15)

Donde CP es la capacidad de pago del afio actual. El periodo de andlisis es de
cuatro afios, esto presupone que es posible anticipar la insolvencia en dicho plazo.
La insolvencia, en la mayoria de los casos, es un proceso que sucede a lo largo del
tiempo. De ahi, es interesante considerar la capacidad de pago en dos momentos
en el tiempo, al cierre del afio actual y al cierre del afio anterior, como se muestra
en la ecuacioén (16).

(16)
Donde es la capacidad de pago del afio anterior.

Si la expresion (16) se la desagrega de acuerdo con (14), es posible plantear el
modelo desagregado:
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A7)

De acuerdo con Esplin et al. (2014) la desagregacién mejora la prediccién del pro-
néstico de la rentabilidad, lo cual se supone que se puede trasladar a la prediccién
de la insolvencia.

Z-score

El modelo Z-score es utilizado como un punto de referencia para la evaluacion de los
modelos de capacidad de pago, la funcién es la que se muestra en la ecuacion (18).

Z=aX1+a,X24+a,X34+a, X4+4+a; X5 (18)

Donde:
Capital corriente
Activos totales
Resultados retenidos
X2= :
Activos totales

Resultados antes deintereses eimpuestos

X3= -
Activostotales
Patrimonio
Xd=———
Activos totales
Ventas
XS5=—"—"—
Activos totales

El Z-score fue desarrollado para empresas manufactureras en el contexto econémico
de Estados Unidos entre los afios 1946 y 1965, lo cual difiere completamente del
contexto actual de Argentina, por lo tanto, el modelo es reestimado con los datos de
este estudio. En el andlisis previo se evalud la aplicacion del Z-score modificado para
empresas no manufactureras, pero los resultados no mostraron diferencias.

Analisis previo

En esta etapa previa, se analizan las variables individualmente. La tabla 2 informa
la media, mediana, desviacion estandar y el estadistico-F para el andlisis de varian-
zas (ANOVA), agrupados por las empresas solventes y en crisis. Los valores asumi-
dos por las ratios de capacidad de pago, rentabilidad del activo, margen de ganancias
y rotacion de los activos de las empresas solventes son superiores a las empresas en
crisis y, légicamente, la ratio de endeudamiento es superior en las empresas en crisis.
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Tabla 2.
Estadisticos descriptivos

Solventes Crisis

Desv. Desv. ANOVA

Ratios | Media Mediana |Estandar | Media | Mediana | Estindar F-value

A-Ratio de capacidad de pago
CP, | 03120 0,2724 0,2048 | 0,1311 | 0,1148 | 0,1680 | 32,620 | *s#*
End, | 0,5699 0,5920 0,1599 | 0,7298 | 0,7424 | 0,1498 | 38,930 | ***
RA, | 0,1555 0,1489 0,0842 | 0,0852 | 0,0900 | 0,1038 | 22,220 | ***
Mg, | 0,1923 0,1499 0,1697 | 0,0617 | 0,0862 | 0,1050 | 27,770 | ***
Rota | 1,1971 1,0399 0,8520 | 1,0758 | 1,0287 | 0,5228 | 0,953
CP,_, | 02941 0,2641 0,1879 | 0,1576 | 0,1313 | 0,1792 | 20,520 | ***
End 0,5646 0,5843 0,1574 | 0,6901 | 0,6985 | 0,1685 | 22,620 | ***
RA |, | 0,1481 0,1495 0,0807 | 0,0973 | 0,0977 | 0,1105 | 11,480 | ***
Mg _, | 0,1319 0,1414 0,4429 | 0,0531 | 0,0862 | 0,1851 | 1,627
Rota,_, | 1,1774 1,0152 0,8339 | 1,0784 | 0,9857 | 0,5228 | 0,656

B-Z-score

X1 0,1895 0,1899 0,1867 | 0,1481 | 0,1481 | 0,1501 | 2,079
X2 0,3028 0,2757 0,1505 | 0,1280 | 0,1523 | 0,1720 | 44,630 | ***
X3 0,1619 0,1567 0,0844 | 0,0875 | 0,0940 | 0,1062 | 24,330 | ***
X4 0,9418 0,6893 0,7133 | 0,4369 | 0,3472 | 0,3454 | 25,050 | ***
X5 1,1971 1,0399 0,8520 | 1,0758 | 1,0287 | 0,5228 | 0,953

Nota: ANOVA: andlisis de varianza, *** nivel de significacién menor a 0,001.
Fuente: elaboracién propia con base en datos de estados financieros publicados por la
Comision Nacional de Valores de Argentina.

Ademés, las ratios de la capacidad de pago, el endeudamiento y la rentabilidad de
los activos mostraron que las diferencias son significativas para el periodo actual
y anterior, de empresas solventes y en crisis, en cambio el margen de ganancias lo
es Unicamente para el periodo actual. Contrario a lo supuesto, la rotacién de los
activos no exhibe diferencias significativas, posiblemente, debido a que la rotacién
depende en gran medida del tipo de actividad y del contexto recesivo de la econo-
mia. En el Z-score las diferencias de media resultan significativas en la autofinan-
ciacion (x2), rentabilidad del activo (x3) y endeudamiento (x4).

El ADL debe cumplir determinados supuestos: normalidad e igualdad de varian-
zas. La distribucién de los datos de la ratio de capacidad de pago merece una aten-
cion especial. La figura 2 es un método grafico que permite observar cudn cerca
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estd la distribucién de un conjunto de datos de la distribucién normal tedrica. La
figura 2 indica una distribucién alejada de la normal de los datos de capacidad de
pago actual. La curva muestra una trayectoria céncava debido a que la relacién
entre las ratios de endeudamiento y rentabilidad no son independientes. Segun las
teorfas de las jerarquias financieras, un aumento de endeudamiento indica la inca-
pacidad de la empresa para generar fondos internamente (Myers, 1984). Para solu-
cionar el problema de la falta de normalidad son utilizados logaritmos. La tabla 2
muestra que €l Log (CP) y el Log (CP, _)) de acuerdo con Shapiro-Wilk tiene una
distribucién cercana a la normal.

Figura 2.
Cuantil-cuantil (Q-Q plots): CP,

<
—_

°
S

Capacidad de pago
0.2

-2 -1 0 1 2
Cuantiles tedricos

Fuente: elaboracién propia con Stata 16 y datos de los estados financieros.

La prueba de normalidad multivariante, segtin se describe en la tabla 3, muestra
que las variables del modelo CP2, de acuerdo con el test de Nardia, tienen una dis-
tribucion normal multivariante. En cambio, se rechaza la distribucion normal mul-
tivariante para las variables del modelo Z-score, existiendo normalidad univariante
para las variables x1 (liquidez) y x3 (rentabilidad).

Tabla 3.
Test de normalidad univariante y multivariante

Tests Estadistico

a-Modelo CP2

Nardia test (multivariante)

Asimetria 5,5361 oo
Curtosis 1,3999 HAE
Shapiro-Wilk (univariante)

Log (CP) 0,9859 ok

(Continiia)
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Tests Estadistico
Log (CP,_ ) 0,9842 *E
b-Modelo Z-score
Asimetria 417,7700
Curtosis 15,7500
Shapiro-Wilk (univariante)
x1 0,9877 HoAk
x2 0,9534
x3 0,9902 HoAk
x4 0,8213
x5 0,8667

Nota: *** nivel de significacién superior a 0,10; ** nivel de significacién superior a 0,05.
Fuente: elaboracidén propia con Statal6 y datos de los estados financieros.

La tabla 4 muestra que de acuerdo con el test de Box las varianzas son homo-
géneas para el modelo CP2, no asi para el Z-score. Cuando las varianzas no son
homogéneas, no es apropiada la estructura lineal y parece ser mds eficiente la
estructura cuadratica. Los modelos lineales y cuadraticos revelaron una precisién
similar con la muestra original, pero con la muestra de prueba indican una clara
superioridad de la estructura lineal (Altman, 2013).

Tabla 4.
Box M-test: homogeneidad de varianzas
Detalle Chi-Sq (aprox.) gl
a-Modelo CP2 6,424 HAE 3
b-Modelo Z-score 84,374 15

Nota: *** nivel de significacién superior a 0,10.
Fuente: elaboracion propia con Statal6 y datos de los estados financieros.

DESARROLLO DE LQS MODELOS
Y RESULTADOS EMPIRICOS
Hipétesis 1

Para responder a la primera hipdtesis, las ratios de capacidad de pago en un
momento y en dos momentos en el tiempo son evaluadas con el Z-score, aplicando
el ADL. Los modelos elaborados se exponen en la tabla 5.
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Tabla S.
Funciones discriminantes
Modelo Funcién discriminante Criterio de decision
CP1 CP’ = 15,872 log (CP) CP” > 1,2907 Solvente
CP’ < 1,2907 Crisis
CP2 CP” =12,983 log (CP) + 4,140 log (CP_ ) CP”" > 1,4004 Solvente
CP”" < 1,4004 Crisis
Z-score |Z=-0,692X1 + 3,891 X2 + 4,454 X3 + Z > 1,6818 Solvente
0,444 X4 + 0,09 X5 Z < 1,6818 Crisis

Nota: estimado por el método de maximum likelihood (méxima verosimilitud), probabili-
dades a priori: 0,50.
Fuente: elaboracion propia con Statal6 y datos de los estados financieros.

La tabla 6 entrega los resultados de la clasificacién utilizando los datos de la mues-
tra de entrenamiento (muestra original). E1 modelo CP2 presenta el mayor porcen-
taje de empresas correctamente clasificadas (75,45 %), supera levemente al Z-score
(74,11 %) y al modelo CP1 (73,22 %). En el andlisis de los errores, el modelo CP1
evidencia el menor error tipo I (17,86 %), si bien este es més costoso, tiene el mayor
error tipo II (35,71 %). El error tipo I del modelo CP2 (19,64 %) es inferior al Z-score
(23,21 %), mientras que los errores tipo II son bastantes similares. Entre los modelos
CP1 y CP2, este ultimo exhibe un menor error tipo Il — 6,25 % (29,46 % — 35,71 %).

Tabla 6.
Test de validacion aparente (muestra original), andlisis discriminante
Modelo CP1
Tipo de error Correctas | Incorrectas | Total | % correctas % incorrectas
Tipo I 46 10 56 82,14 17,86
Tipo II 72 40 112 64,29 35,71
Total* 168 73,22 26,79
Modelo CP2
Tipo de error Correctas | Incorrectas | Total | % correctas | % incorrectas
Tipo I 45 11 56 80,36 19,64
Tipo II 79 33 112 70,54 29,46
Total* 168 75,45 24,55
Z-score
Tipo de error Correctas | Incorrectas | Total | % correctas % incorrectas
Tipo I 43 13 56 76,79 23,21
Tipo II 80 32 112 71,43 28,57
Total* 168 74,11 25,89

Nota: * balanceado en un 50 %; no existen costos diferenciales de clasificacion erronea.
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Fuente: elaboracién propia con Statal6 y datos de los estados financieros.

La tabla 7 sefiala los resultados de la validacion cruzada. El modelo CP1 tiene
un porcentaje levemente superior de empresas correctamente clasificadas por la
validacion cruzada en relacién con la validacion aparente del 0,36 % (73,58 % —
73,22 %). En cambio, para el modelo CP2 y Z-score la disminucién del porcentaje
correctamente clasificado es de — 0,82 % (74,63 % — 75,45 %) y — 1,51 % (72,60 %
— 74,11 %), respectivamente. El modelo CP2 muestra el mayor porcentaje de
empresas correctamente clasificadas (74,63 %), supera al modelo CP1 (73,58 %) y
al Z-score (72,60 %). En el andlisis de los errores, el modelo CP1 reporta el menor
error tipo I (17,50 %), pero tiene el mayor error tipo II (35,35 %). El error tipo I del
modelo CP2 (20,20 %) es inferior al Z-score (25,30 %), mientras que en el error
tipo Il el Z-score (29,50 %) es levemente inferior al modelo CP2 (30,55 %). En sin-
tesis, los resultados de la validacién aparente y cruzada revelan un desempefio del
modelo de capacidad de pago en dos momentos superiores al Z-score, en particu-
lar un error tipo I bastante inferior (— 5,10 %).

Tabla 7.

Test de validacion cruzada, andlisis discriminante
Modelo CP1
Tipo de error | % correctas | % incorrectas | % total | % correctas | % incorrectas
Tipo I 27,50 5,83 33,33 82,50 17,50
Tipo IT 43,10 23,57 66,67 64,65 35,35
Total* 100,00 73,58 26,43
Modelo CP2
Tipo de error | % correctas | % incorrectas | % total | % correctas | % incorrectas
Tipo I 26,60 6,73 33,33 79,80 20,20
Tipo II 46,30 20,37 66,67 69,45 30,55
Total* 100,00 74,63 25,38
Z-score
Tipo de error | % correctas | % incorrectas | % total | % correctas | % incorrectas
Tipo I 24,90 8,43 33,33 74,70 25,30
Tipo II 47,00 19,67 66,67 70,50 29,50
Total * 100,00 72,60 27,40

Nota: * balanceado en un 50 %; método de validacion: cross-validation conk =10y 5 repe-
ticiones; no existen costos diferenciales de clasificacion errdnea.
Fuente: elaboracidén propia con Statal6 y datos de los estados financieros.

Hipétesis 2
Por esta hipdétesis, corresponde evaluar el modelo CP2 por el método de arboles

de clasificacién en relacién con el mismo modelo por ADL, medido en la hipéte-
sis anterior.
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En la figura 3 se observa el rbol de clasificacién del modelo CP2, del cual surgen
las siguientes reglas:

a. Si CP, >0,22 la empresa es clasificada como solvente;
b. Si CF <022y CP_, <0,22) la empresa es clasificada como en crisis;
c. Si(CF<0,22yCFE_,>0,22)1la empresa es clasificada como solvente.

El nodo raiz indica un total de 168 observaciones (112 solventes y 56 en crisis),
cuando CP es mayor o igual al 22 % (equivalente a 4,55 afios de pasivo sobre
resultados), clasifica una importante proporcién (72/80) de observaciones como
empresas solventes. Cuando CF, es menor al 22% y CF,_, es mayor o igual al
22 % clasifican una parte importante de las observaciones (15/18) como empre-
sas sanas. Cuando CF y CF_, son menores al 22 % clasifica una alta proporcién
(45/70) de observaciones en empresas en crisis. La secuencia demuestra, clara-
mente, que la mayor posibilidad de que la empresa entre en crisis es cuando la
capacidad de pago en ambos momentos es inferior al valor critico.

Los resultados del test de validacién aparente del modelo CP2 por arboles de clasi-
ficacion, expuestos en la tabla 8, muestran un porcentaje de clasificaciones correc-
tas superior al construido por ADL en 3,57 % (79,02 % — 75,45 %). En la validacién
cruzada, expuesta en la tabla 9, el porcentaje de clasificaciones correctas por el
método de arboles de clasificacion (77,57 %) es superior al ADL (74,63 %), en
especial exhibe una significativa reduccion del error tipo II del — 8,21 % (22,34 %
— 30,55 %). Si se lo compara con el Z-score por ADL, hay una mejora en el por-
centaje de clasificaciones correctas del 4,97 % (77,57 % — 72,60 %). Por lo tanto,
respondiendo a la segunda hipétesis, el modelo de capacidad de pago con dos
momentos por el método de arboles de clasificacion alcanza una mayor precision
que por el método de ADL. Esto demuestra que los patrones de clasificacion no
lineales y de tipo jerarquico tienen una mayor capacidad predictiva que una fun-
cién lineal.

Tabla 8.
Test de validacion aparente, arboles de clasificacion: modelo CP2
Correctas Incorrectas Total % correctas % incorrectas
Tipo I 45 11 56 80,36 19,64
Tipo II 87 25 112 77,68 22,32
Total* 168 79,02 20,98

Nota: * balanceado al 50 %; no existen costos diferenciales de clasificacion errénea.
Fuente: elaboracién con RStudio y datos de los estados financieros.
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Figura 3.
Arbol de clasificacién: modelo CP2

Solvente
56/168
CPI >0,22 CP, <0,22
Solvente En crisis
8/80 40/88
CP_,>0,22 CF_,<0,22
Solvente En crisis
3/18 25/70

Nota: No: solvente, Si: en crisis; algoritmo de drboles de clasificacién: CART; algoritmo de
divisién: information (ver expresion 1); método de poda: costo de complejidad (a) (ver expre-
sién 2). En cada nodo el nimero a la derecha sefiala el total de observaciones y el nimero a la
izquierda el nimero de clasificaciones incorrectas. Para seleccionar el drbol éptimo fue utili-
zado el valor de mayor precision y el valor para el modelo final fue de a = 0,02381. Los valo-
res de a fueron determinados por el proceso de cross-validation k = 10 y repeticiones = 5.
Fuente: elaboracién propia con RStudio y datos de los estados financieros.

Tabla 9.
Test de validaciéon cruzada, arboles de clasificacion: modelo CP2
Tipo de error | % correctas | % incorrectas | % total | % correctas | % incorrectas
Tipo I 25,80 7,50 33,30 77,48 22,52
Tipo II 51,80 14,90 66,70 77,66 22,34
Total* 77,57 22,43

Nota: * balanceado al 50 %; método de validacién: cross-validation con k = 10 y 5 repeti-
ciones; no existen costos diferenciales de clasificacion errénea.
Fuente: elaboracion con RStudio y datos de los estados financieros.

Hipétesis 3
Para contrastar la hipdtesis 3, se debe evaluar el modelo de capacidad de pago en
dos momentos desagregado (CPD) elaborado con arboles de clasificacion para ser

comparado con el mismo modelo sin desagregar (CP2). En la figura 4 se ilustra el
arbol de clasificacién CPD, del cual surgen las siguientes reglas:
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a. Si End, ,>0,82 laempresa es clasificada como en crisis;

b. Si (End, <0,82yMg,_,>0,10yRota,_, <1,7) la empresa es clasificada
como solvente;

c. Si (End <0,82yMg, ,<0,10yRota, ,>1,7) la empresa es clasificada
CcOmo en Crisis;

d. Si (End, <0,82yMg, ,<0,10yRota, >1,5) la empresa es clasificada como
solvente;

e. Si (End <0,82yMg, ,<0,10y 'Rota,>1,5yMg, >0,15) la empresa es
clasificada como solvente;

f. Si (End, <0,82yMg, ,<0,10y Rota,<1,5yMg, <0,15) la empresa es
clasificada como en crisis.

Figura 4.
Arbol de clasificacién: modelo CP3
Solvente
End, < 0,82 56/168 End, > 0,82
Solvente
Mg, > 0,10 37/147 Mg, ,<0,10 En crisis
.. 2/21
Solvente En crisis
9/85 34/62
Rota, , <1,70 Rota, , >1,70 Rota, > 1,50 Rota, <1,50
Solvente En crisis Solvente En crisis
1/4 3/11 3/22 Mg, >0,15 15/40 Mg, <0,15
Solvente En crisis
2/10 7/30

Nota: No: solvente, Si: en crisis; algoritmo de drboles de clasificacién: CART; algoritmo de
division: information (ver expresion 1); método de poda: costo de complejidad (o) (ver expre-
si6én 2). En cada nodo el nimero a la derecha indica el total de observaciones y el niimero a la
izquierda el nimero de clasificaciones incorrectas. Para seleccionar el drbol éptimo fue utili-
zado el valor de mayor precisién y el valor del modelo final fue de o = 0,00. Los valores de o
fueron determinados por el proceso de cross-validation k = 10 y repeticiones = 5.

Fuente: elaboracién con RStudio y datos de los estados financieros.

Del anilisis de la secuencia del 4rbol surgen cuestiones interesantes. La primera
variable es el nivel de endeudamiento (del afio actual), cuando la empresa tiene un
pasivo que representa un 82 % del activo o mads, clasifica directamente a la observa-
cién como empresa en crisis (19/21). Cuando la empresa tiene un margen del afio
anterior superior al 10 %, depende del nivel de rotacién del afio anterior. Si tiene una
rotacién menor a 1,70 las observaciones son clasificadas como empresas solventes
(73/74), pero si tiene una rotacién mayor al 1,70 las observaciones son consideradas
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empresas en crisis (8/11). Esto dltimo se explica porque en determinadas situaciones
una alta rotacién puede ser consecuencia de la falta de los activos.

Tabla 10.

Test de validacion aparente, arbol de clasificacién: modelo CPD

Tipo de error | Correctas |Incorrectas |Total | % correctas | % incorrectas
Tipo I 50 6 56 89,29 10,71
Tipo II 100 12 112 89,29 10,71
Total* 168 89,29 10,71

Nota: * balanceado en un 50 %; método de validacion: cross-validation conk =10y 5 repe-
ticiones; no existen costos diferenciales de clasificacion errénea.
Fuente: elaboracién con RStudio y datos de los estados financieros.

Por otra parte, de acuerdo con el test ANOVA la rotacidn de los activos entre empre-
sas solventes y en crisis no es significativa, pero si es relevante en la clasificacién
no paramétrica. Los resultados del test de validacién aparente del modelo CPD por
arboles de clasificacion, expuestos en la tabla 10, muestran un porcentaje de cate-
gorizaciones correctas sumamente alto (89,29 %) y un error tipo I y II del 10,71 %.
Si se lo compara con los resultados del modelo CP2, la precision del modelo CPD
resulta muy superior, siendo la diferencia de 10,27 % (89,29 % — 79,02 %).

Tabla 11.
Test de validacidn cruzada, arbol de clasificaciéon: modelo CPD

Tipo de error | % correctas | % incorrectas | % total | % correctas | % incorrectas
Tipo I 22,70 10,60 33,30 68,17 31,83
Tipo II 54,40 11,80 66,20 82,18 17,82
Total* 75,18 24,83

Nota: * balanceado en un 50 %; método de validacion: cross-validation conk = 10y 5 repe-
ticiones; no existen costos diferenciales de clasificacion erronea.
Fuente: elaboracion con RStudio y datos de los estados financieros.

Los resultados del test de validacion cruzada, expuestos en la tabla 11, muestran
que el modelo CP2 exhibe un porcentaje de aciertos levemente superior al modelo
CPD del 2,39 % (77,57 % — 75,18 %). Por lo que, dando respuesta a la tercera hipé-
tesis, el modelo CPD no ostenta una mayor precision que el modelo sin desagregar
(CP2). No obstante, el modelo desagregado revela la relacion entre las variables en
la explicacién de la insolvencia.

CONCLUSIONES

Este estudio plantea la utilizacién de la ratio de capacidad de pago, definida por la
relacién de los resultados operativos con las deudas, para la prediccidn de la insol-
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vencia en el contexto turbulento de la economia argentina en la dltima década.
Las conclusiones obtenidas de la validacion cruzada demuestran que: primero,
aplicando el ADL el modelo de capacidad de pago en un momento en el tiempo
exhibe una precisién algo inferior al Z-score, no obstante que el error tipo I es
bajo (17,50 %) es muy importante el error tipo II. En cambio, el modelo en dos
momentos muestra una precision superior al Z-score, el error tipo I es menor en un
5,10 %. Segundo, el modelo de capacidad de pago en dos momentos por el método
de arboles de clasificacién evidencia una mejora en la precisién en relacién con el
método de ADL, por lo cual disminuye el error tipo I un 2,78 %. Esto demuestra
que los patrones de clasificacion no lineales y de tipo jerarquico tienen una mayor
capacidad predictiva que una funcién lineal. El punto de insolvencia de la ratio
de capacidad de pago actual de acuerdo con el arbol de clasificacion es del 22 %,
equivalente a 4,55 afios de pasivo sobre resultados operativos.

Tercero, el modelo de capacidad de pago en dos momentos, desagregado en las
ratios de endeudamiento, margen y rotacién utilizando el método de arboles de
clasificacién no reporta una mayor precisiéon que el modelo sin desagregar. No
obstante, el modelo desagregado revela la relacion de las ratios en la explicacién
de la insolvencia y la importancia, principalmente, del nivel de endeudamiento
actual y el margen de ganancias del afio anterior. La rotacion de los activos que no
habia resultado significativa en el andlisis por ANOVA, si mostré ser relevante en
un método no paramétrico.

En general, los resultados evidencian la capacidad predictiva de los modelos basa-
dos en ratio de capacidad de pago, en particular referida a dos momentos en el
tiempo. Este estudio constituye un aporte para la toma de decisiones de los inver-
sores y entidades financieras en el otorgamiento de créditos y resulta en un punto
de partida para profundizar en las causas subyacentes de los problemas financie-
ros de la empresa o en las fortalezas de esta.
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