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Estrés	financiero	en	el	sector	
manufacturero de Ecuador1

Resumen

El presente artículo clasifica a las empresas manufac-
tureras del Ecuador en empresas con estrés financiero (ECE) 
y sin estrés financiero (ESE). Para tal efecto, se clarifica el 
significado de estrés financiero y el criterio bajo el cual una 
empresa sería clasificada como ECE o ESE. Además, se 
recurre a dos modelos ampliamente utilizados en el medio: 
el análisis discriminante múltiple y la regresión logística, 
basados en los trabajos previos de Altman y Ohlson, respec-
tivamente. El estudio se enfoca en las empresas del sector 
manufacturero ecuatoriano durante el periodo 2014-2018. 
Se destaca que uno de los hallazgos principales es que, en 
algunos casos, los signos de los coeficientes de los modelos 
estimados difieren de los modelos originales de Altman y 
Ohlson. Sin embargo, en ambos casos, las tasas de precisión 
de este estudio son mayores que las de los modelos originales. 
Finalmente, se encontró que las microempresas son las que 
presentan mayor estrés en sentido financiero.  
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Financial Distress in the Ecuadorian 
Manufacturing Sector

Abstract

This article classifies Ecuadorian manufacturing com-
panies into companies with and without financial distress. To 
the effect, the meaning of financial distress (FD) is clarified, 
as well as the criteria under which a company would be clas-
sified as a company with or without FD. Additionally, the 
study applies two models that are widely used in the middle: 
multiple discriminant analysis and logistic regression, based on 
the previous works of Altman and Ohlson, respectively. The 
research has focused on companies in the Ecuadorian manu-
facturing sector during the period 2014-2018. As one of the 
main results, the study found that the signs of the coefficients 
of the estimated models differ in some cases with respect to 
those of the original Altman and Ohlson models. Despite this, 
the precision rates of the present study are higher than those 
of the original models in both cases. Finally, it was found that 
microenterprises are the most distressed in a financial sense.

Keywords: Financial distress, multiple discriminant 
analysis, logistic regression, manufacturing sector, Ecuador.
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INTRODUCCIÓN

El sector manufacturero —y, en específico, su desarrollo— repercute fuertemente 
en la economía de un país. En los países de Latinoamérica este sector representa, 
en promedio, el 14,3 % del PIB, convirtiéndose en el cuarto sector con mayor par-
ticipación (Comisión Económica para América Latina y el Caribe [Cepal], 2017).  
No obstante, la competitividad, especialmente sudamericana, se ha visto afectada a 
partir de la década del 2000, debido a que se acentuó su dependencia comercial basada 
en recursos naturales. Sus capacidades productivas y tecnológicas fueron golpea- 
das (Abeles, Cimoli y Lavarello, 2017). Esta fragilidad económica fue evidente en la crisis 
financiera internacional del 2008; la recesión de los países desarrollados golpeó las 
exportaciones sudamericanas (Cepal, 2008). También la caída del precio del petróleo 
y de un conjunto de materias primas durante el 2015 impactó de manera negativa 
a la región. A pesar de que los gobiernos implementaron políticas contracíclicas 
(Banco Mundial, 2017), la vulnerabilidad económica de la región quedó en eviden-
cia. Lamentablemente, Ecuador no ha sido ajeno a este contexto, aun cuando solo el 
8,31 % del total de sus empresas corresponde a la manufactura. Este es uno de los tres 
sectores que mayores ventas genera y que más aportan al crecimiento económico. En 
los últimos diez años ha presentado una tasa de 12,69 % de aporte promedio al PIB, 
desplazando incluso al sector petrolero (Banco Central del Ecuador, 2019). 

De lo anterior se deduce que la manufactura, tanto en Latinoamérica como 
en Ecuador, tiene una importancia crítica para la transición hacia una economía 
desarrollada (DNIYE, 2018). Sin embargo, el clima en el que se desenvuelve está 
caracterizado por inestabilidad política, restricciones a los mercados, e ineficiencias 
burocráticas y en el uso de recursos. Esto, por un lado, limita su potencial y, por otro, 
agrava el estrés financiero de las empresas de la región (Davig y Hakkio, 2010).  
En este sentido, un análisis de la probabilidad de estrés financiero (PEF) de las em-
presas del sector manufacturero resulta pertinente; aportaría directrices para la toma 
de decisiones, coadyuvando así a la disminución de los costos generados por dicha 
situación. Con esta finalidad, se emplearon dos modelos altamente populares: Z-Score 
y O-Score, desarrollados por Altman (1968) y Ohlson (1980), respectivamente.  
El primer modelo se basa en el análisis discriminante; el segundo utiliza el método 
de estimación Logit. No obstante, hay que considerar que los coeficientes calculados 
originalmente fueron obtenidos en una realidad y tiempos distintos a los del contex-
to nacional. Por lo tanto, es apropiado estimar coeficientes que correspondan con 
el entorno en el cual se desenvuelven las empresas manufactureras ecuatorianas.  

Estrés financiero en el sector manufacturero de Ecuador 
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Así, la muestra fue tomada de la Superintendencia de Compañías del Ecuador, para 
el periodo 2014-2018.

Se generaron varias especificaciones tanto del modelo de Altman como del de 
Olson. Una vez estimados, se eligió el modelo que presentó mayor precisión, aplicán-
dolo posteriormente a la muestra total. Se encontró que las provincias de Pichincha y 
Guayas son las que tienen un mayor número de empresas con estrés (ECE) financiero. 
Por su parte, considerando el tamaño de las empresas, en el grupo de las microem-
presas se registró una mayor cantidad de unidades con estrés, casi el doble de las que 
se presentan en las grandes. Un importante hallazgo se presenta en los signos de los 
coeficientes de los modelos estimados, los cuales difieren de los modelos originales. 
Esto, sin duda, se debe al contexto particular ecuatoriano y a su característica de 
economía en desarrollo. Por lo tanto, la reestimación de los coeficientes, de modo que 
sean compatibles con el entorno específico del Ecuador, es justificada. En esto radica el 
principal aporte de este trabajo: coeficientes acordes a una economía no desarrollada. 

El resto del contenido del artículo se estructura de la siguiente forma: en la 
sección 2 se expone la revisión de la literatura; en la sección 3 se explica la met-
odología; los resultados y la discusión se presentan en la sección 4. Finalmente, se 
exponen las principales conclusiones. 

REVISIÓN DE LA LITERATURA

Estrés financiero

El término financial distress, traducido al español, significa ‘angustia financiera’ o 
‘aflicción financiera’. No obstante, para efectos del presente artículo y considerando lo 
que se pretende denotar, se cree más apropiado utilizar el término “estrés financiero” 
como su equivalente español. Dicho esto, llama la atención que, al realizar la explo-
ración bibliográfica, se encuentren amplias implicaciones para financial distress. Por 
ejemplo, Fama y French (1992, 1993) utilizan la expresión con significados diferentes. 
En el primero, se relaciona con un alto apalancamiento y las probables dificultades 
que esto conllevaría. En el segundo artículo se asocia con un elevado ratio book to 
market. Para Alaka et al. (2018), bancarrota, insolvencia y estrés financieros son in-
diferentes, todos son sinónimos de falla de la firma. Según Chan y Chen (1991), el 
estrés financiero significaría directamente la incapacidad de pagar dividendos. Sun et 
al. (2014) definen el estrés financiero como “la situación en la cual la empresa tiene 
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cierto tipo de dificultad financiera”. Sin embargo, mencionan que en la literatura clásica 
estas dificultades pueden englobar la incapacidad para cumplir deudas, obligaciones 
(Ahmad, 2019; Pozzoli y Paolone, 2017; Shilpa y Amulya, 2017; Beaver, 1966) o divi-
dendos preferenciales, junto con las correspondientes consecuencias, como sobregiros 
de depósitos bancarios, liquidaciones para el pago de intereses, e incluso entrar en 
bancarrota. Para Carmichael (1972), las dificultades de cumplir con las obligaciones 
incluyen insuficiencia de liquidez, insuficiencia de capital y default de la deuda. Para 
Nandi, Sengupta y Dutta (2019), a largo plazo el estrés financiero implicaría la banca-
rrota o quiebra. En Herbert (1985), la quiebra es “un procedimiento formal provisto 
por la ley, que entra en funcionamiento cuando un deudor no puede cumplir con las 
obligaciones contractuales para hacer ciertos pagos a sus acreedores”. Por su parte, 
Liang et al. (2016) reconocen que estrés financiero, en ciertos mercados, es un término 
no claro. Aunque el propio autor del Z-Score da a entender que podría implicar falla 
del negocio, insolvencia, bancarrota o default (Altman y Hotchkiss, 2006), también 
admite que es difuso en su significado (Altman, 1994; Frydman, Altman y Kao, 1985). 
De hecho, un ejemplo bastante explícito de su uso variado y de la forma deliberada en 
la que este se hace se halla en Campbel, Hilscher y Szilagyi (2008). 

A pesar de que —como se observó— el término puede ser, en cierta medida, de 
definición vaga, o puede estar asociado directamente con la bancarrota, el presente 
trabajo adopta otra perspectiva. Se prefiere la connotación otorgada por el reconocido 
profesor Stephen Ross, en el sentido de que un elevado apalancamiento financiero po-
dría llevar a dificultades financieras, entre las cuales se vislumbre la bancarrota como 
una posibilidad, mas no como un hecho dado (Ross, Westerfield y Jordan, 2017). Por 
lo tanto, a efectos de este trabajo, el estrés financiero es el apalancamiento excesivo, 
que sobrepasa un umbral que —vale mencionar, por razones que en su momento se 
darán— es el promedio del ratio de endeudamiento del sector de manufactura. Sin 
embargo, aunque sí contribuye a alcanzarla, no hay que confundir el estrés financiero 
con la bancarrota, que es “el estado final en el que las empresas dejan de hacer negocios 
por dificultades financieras” (Pham Vo Ninh, Do Thanh y Vo Hong, 2018).

Desde el artículo de Altman (1968), en el cual se consideraron empresas manu-
factureras (EM) de Estados Unidos, para el desarrollo del modelo Z-score, este sector 
ha sido ampliamente considerado para estudios de estrés financiero. Bae (2012) utiliza 
al sector manufacturero de Corea del Sur. Chen, Zhang y Zhang (2013), el de China. 
Pozzoli y Paolone (2017) utilizan las EM italianas. Rifqui y Kanazaki (2016) realizan 
predicciones de estrés financiero en EM indonesias. Por su parte, Männasoo (2008) 
encuentra que las EM que están en sus etapas iniciales son más propensas a ser ECE que 
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las que están en etapas superiores. Además, las EM aparentemente son más robustas 
que las empresas de servicios y de comercio. Pindado, Rodrigues y De la Torre (2016) 
señalan que la elección de deuda de largo plazo está fuertemente condicionada por la 
búsqueda de una compensación (trade off) entre los beneficios tributarios y los costos 
ex ante de insolvencia. Asimismo, estos autores apuntan que los préstamos de corto 
plazo están positivamente afectados por el crecimiento y negativamente asociados 
con el cash flow. Sayari y Mugan (2017) muestran que el efecto de los distintos ratios 
financieros utilizados para la predicción del estrés financiero varía entre industrias. 
De modo que el mismo ratio tiene un signo diferente en distintos grupos de industrias.

Finalmente, en lo que concierne a la literatura, se puede observar que existen 
varios años de validación, aunque también es usual hallar estudios relacionados 
con periodos cortos. Por ejemplo, Fernández-Gámez et al. (2020) utilizan solo tres 
años, aun cuando se trata del modelo Logit Multinivel. Lin (2009) emplea una data 
correspondiente al periodo 1998-2005; Bae (2012), un periodo levemente inferi-
or. Mselmi, Lahiani y Hamza (2017) utilizan apenas tres años. El estudio llevado a 
cabo por Laitinen y Laitinen (1998) se aplica tan solo a 82 empresas (41 fallidas y 
41 sin fallos), usando datos de 5 años. Por su parte, Ko, Fujita y Li (2017) manejan 
el periodo 2009-2014 para el modelo de Altman. El caso más interesante quizá sea 
el de Horváthová y Mokrišová (2020): comparan la eficiencia de DEA y el modelo 
Logit en la predicción de falla empresariales, solamente con las observaciones de un 
año. Métodos alternativos, como el de Isik, Jones y Sidorova (2012), también utilizan 
pocos años (2000 a 2002). Chen et al. (2013) recurre a los datos del periodo 2007-
2010. El estudio realizado por Gregova et al. (2020) contiene información del 2016 al 
2018. Como se advierte, es común usar pocos años de validación de la información.  
En este sentido, para Veganzones y Severin (2020), es más importante la proporción de 
empresas con fallas con respecto a las sin fallas que el número de años de validación.

Modelos de estrés financiero

A largo del tiempo se han desarrollado varios modelos de predicción de estrés 
financiero, que utilizan diferentes herramientas1 (Alaka et al., 2018), particular-
mente susceptibles de análisis a través de ratios financieros (Altman, 2000). Según 
Beaver (1966), un ratio financiero es “un cociente de dos números, donde ambos 
[…] consisten en elementos de los estados financieros” (p. 71). 

1 Análisis univariante, análisis discriminante múltiple (MDA), logit, probit, árbol de decisiones, redes neuronales 
artificiales (ANN), máquinas de vectores de soporte (SVM) y razonamiento basado en casos (CBR).
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Sin embargo, a nivel de la literatura, existen cuatro modelos que se pueden 
considerar relevantes (Pozzoli y Paolone, 2017): a) el Z-score de Altman (1968), 
basado en análisis discriminante; b) el O-score de Ohlson (1980), cuya base es una 
estimación Logit; c) el de Zmijewski (1984), fundado en una estimación probit, y d) 
el de redes neuronales de Etheridge y Sriram (1997). De ahí en adelante se deriva 
un conjunto adicional de modelos. En general, los modelos de predicción del estrés 
se apoyan en medidas obtenidas del mercado o basadas en medidas contables. 

Para Beaver, McNichols y Rhie (2005), las medidas obtenidas del mercado 
presentan ciertas ventajas: a) una riqueza de información basada en los estados 
financieros de la firma; b) las variables de mercado pueden ser medidas con inter-
valos de tiempo más pequeños; c) las variables de mercado pueden proveer medidas 
directas de volatilidad.

No obstante, la información de mercado no siempre está disponible o las em-
presas no cotizan en bolsa. Consecuentemente, Agarwal y Taffler (2008) exponen dos 
razones para utilizar medidas contables: a) la bancarrota no es un evento repentino, 
sino el resultado de varios años de desempeño adverso (esto es capturado por los 
estados financieros de la firma); b) los préstamos a los cuales las empresas tienen 
acceso generalmente se basan en información contable.

Modelos univariantes

Beaver (1966) fue el primero en usar técnicas estadísticas para predecir la quiebra 
empresarial, a saber: el análisis univariante. Este método genera un punto de corte 
óptimo para cada uno de los ratios, clasificándolos consecutivamente, y se lo realiza 
de forma individual (Balcaen y Ooghe, 2006). 

Modelos multivariantes

Altman (1968) observó que el análisis univariante no considera ninguna relación 
estadística entre las medidas (Bhattacharya, 2007), por lo cual empleó el análisis 
discriminante múltiple (MDA, por sus siglas en inglés), que resulta útil cuando existe 
un tipo de relación de dependencia de una variable categórica con respecto a un 
conjunto de variables independientes métricas (Hair et al., 2014). Así se obtiene una 
combinación lineal de dos o más variables independientes, que mejor discriminan 
entre los grupos definidos a priori (Trueck y Rachev, 2009). En su estudio, Altman 
utilizó 22 ratios, elegidos por su notoriedad en la literatura y su relevancia potencial 
para el fin buscado. Estos se clasificaron en cinco categorías: liquidez, apalancamiento, 
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rentabilidad, solvencia y actividad (Altman, Danovi y Falini, 1988). La función dis-
criminante resultante se denominó Z-Score.

Deakin (1972) comparó a Beaver (1966) y Altman (1968), concluyendo que 
este modelo es mejor en la predicción de la quiebra un año antes. Sin embargo, el 
univariante resultó ser mejor en la predicción incluso cinco años antes (Maricica y 
Georgeta, 2012). Edmister (1972), al aplicar MDA en empresas pequeñas, encontró 
que un grupo pequeño de ratios tiene mejor nivel de predicción que cualquier ratio 
tomado de forma individual. En este sentido, Blum (1974) comprobó que los datos 
contables en bruto generan una predicción más precisa.

Con todo, el modelo de Altman ha gozado de gran popularidad. Ha sido imple-
mentado en países como Brasil (Baidya, Ribeiro y Altman, 1979), Argentina (Swanson 
y Tybout, 1988), Colombia (Valencia Cárdenas et al., 2016), Corea (Eom, Kim y 
Altman, 1998), Japón (Takahashi, Kurokawa y Watase, 1984), Costa Rica (Hernández 
Ramírez, 2014) y Francia (Margaine et al., 1974), por mencionar algunos. En todos 
los casos, se ha adaptado al contexto de cada país. En Ecuador, de igual manera, 
diversas investigaciones han desarrollado este modelo (Orellana, Reyes y Cevallos, 
2018; Pillajo, Salas y Palacios, 2018), aunque no en pleno sentido, pues se tomaron 
los coeficientes originales, lo cual resulta —cuando menos— inadecuado. 

Para Ohlson (1980), el MDA no proporciona la probabilidad de fracaso para 
una empresa en particular, sino solo una clasificación potencial (Yazdipour, 2011). 
Además, tiene suposiciones muy restrictivas (Pongsatat, Ramage y Lawrence, 2004). 
Por ello, este autor utiliza una estimación Logit. La regresión logística permite obtener 
la probabilidad de que una observación pertenezca a un conjunto determinado, en 
función del comportamiento de las variables independientes (Mora, 1994). Ohlson 
desarrolló tres modelos (Dimitras, Zanakis y Zopounidis, 1996); las variables inde-
pendientes fueron nueve, seleccionadas ad hoc, sin proporcionar ninguna justificación 
teórica (Wang y Campbell, 2010). En Ecuador, este modelo también se ha utilizado 
en diversas investigaciones (Espinel, 2016; Osorio, Clavijo y Cevallos, 2018). 

Modelos heurísticos 

Entre estos se encuentran las redes neuronales artificiales (ANN), el árbol de decisión, 
las máquinas de vectores de soporte (SVM) y el razonamiento basado en casos (CBR). 
Las redes neuronales artificiales (ANN) son “una combinación masivamente para-
lela de una unidad de procesamiento simple que puede adquirir conocimiento del 
entorno a través de un proceso de aprendizaje, almacenando el conocimiento en 
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sus conexiones” (Guresen y Kayakutlu, 2011). Además, son sensibles al trabajo con 
datos atípicos (Nyitrai y Virág, 2019). Un método ampliamente utilizado son los ár-
boles de decisión (Müller y Guido, 2016), que divide los datos en subconjuntos con 
características más homogéneas. Tiene un patrón fácil de entender, rápido y simple, 
y permite valores atípicos (Wang, Jiang y Wang, 2009).

Por su parte, Kolodner (1993) señala que el CBR es una “metodología basada en 
el aprendizaje, la memoria y el razonamiento humano, capaz de utilizar la experiencia 
contextual o casos en la resolución de problemas”. Proporciona un modelo computa-
cional que emula relativamente bien el razonamiento humano (Park y Han, 2002). 
Las SVM son una técnica de Machine Learning (ML), útil en la clasificación y otras 
actividades de aprendizaje. Según Park y Han (2002), “son modelos de aprendizaje 
regulados, con aprendizaje relacionado, que investigan la información y perciben 
patrones”. Aunque el método SVM demostró ser superior a métodos similares, como 
la red neuronal, los enfoques discriminantes lineales múltiples y la regresión logísti-
ca, no es muy utilizado. Esto se debe a que emplea el principio de minimización del 
riesgo estructural, por lo que el riesgo empírico de clasificación errónea puede ser 
alto (Hua et al., 2007).

A pesar de las bondades de los modelos mencionados, ninguna herramienta 
es predominantemente mejor que el resto (Serrano, Gutiérrez y Bernate, 2019).  
Es necesario considerar que gran parte de los modelos han surgido en países desa-
rrollados, por lo que al aplicarlos en economías emergentes es necesario tener en 
cuenta las restricciones que implican estos contextos, por ejemplo, el limitado acceso 
a la información (Ibarra, 2001).

METODOLOGÍA

Datos

Se tomaron los datos de las empresas manufactureras del Ecuador, disponibles en la 
Superintendencia de Compañías. Para el periodo 2013-2018, se contó inicialmente 
con los estados financieros de 5527 empresas.2 Estos fueron sometidos a un proce-
so de homogeneización, y se rescató solo a aquellas empresas que cumplieron las 
siguientes condiciones:

2 Se accedió a la información el 30 de octubre del 2019. 
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• Reportaron información completa en el periodo 2013-2018.

• Tienen como estado jurídico activo y están en un proceso de disolución 
por el numeral 6 del artículo 3613 de la Ley de Compañías (la razón se 
detallará más adelante).

• No presentaron irregularidades contables (activo corriente, activo total, 
pasivo corriente, pasivo total, patrimonio neto igual o menor a cero).

Así, la muestra final comprendió 833 empresas, que ostentan las especifica-
ciones necesarias y suficientes para el desarrollo del estudio.

Variable dependiente

El presente estudio dicotomiza la situación financiera de las empresas, siendo 1=ECE 
(empresa con estrés) y 0=ESE (empresa sin estrés). Por un lado, como se mencionó, se 
consideran empresas estresadas financieramente aquellas en proceso de disolución, 
según el numeral 6 del artículo 361 de la Ley de Compañías. Estas empresas presentan 
problemas económicos y podrían entrar en liquidación. Por otro lado, puesto que 
el endeudamiento (pasivo total /activo total) toma en cuenta todas las deudas de 
todos los vencimientos para todos los acreedores (Ross et al., 2010), se estableció 
este ratio como criterio adicional para clasificar a las empresas. Cabe señalar que un 
sobreendeudamiento podría potencialmente acarrear insolvencia y, posteriormente, 
quiebra (Altman y Hotchkiss, 2006). Así, cualquier empresa que se encuentre sobre el 
umbral de 0,59058 es clasificada como ECE; las que no sobrepasan este valor son ESE. 
El valor umbral se obtuvo del promedio del nivel de endeudamiento referencial en 
el sector manufacturero para el periodo 2014-2018 (Tabla 1). 

Utilizar el promedio de un sector o industria como referencia (benhcmark) ha 
sido una práctica usual en la literatura financiera (Ehrhardt y Brigham, 2007; Foulke, 
1968; Palepu, Healy y Bernard, 2003; Ross, Westerfield y Jordan, 2017; Subramanyam 
y Wild, 2009; Brealey, Myers y Allen, 2011; Koller, Goedhart y Wesseles, 2020).  
Sin embargo, el comportamiento o explicación que subyace es el de suavizado o alisa-
miento de los ratios financieros. Al respecto, Gordon (1964) considera que la gerencia 
de una empresa tiende a reducir/incrementar, por ejemplo, el ratio de crecimiento 
de ventas, si es que este se encuentra sobre/debajo el promedio de la industria.  

3 “Las compañías se disuelven por presentar pérdidas del cincuenta por ciento o más del capital social o, cuando 
se trate de compañías de responsabilidad limitada, anónimas, en comandita por acciones y de economía mixta, 
por pérdida del total de las reservas y de la mitad o más del capital” (Congreso Nacional, 1999).
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Baruch Lev (1969), profesor de la Universidad de Chicago, hace un aporte empírico, 
generalizando el resto de ratios financieros: encuentra que las empresas utilizan 
como referencia el promedio de su respectiva industria. En este sentido, conside-
rando el ratio de deuda que determina una ECE y una ESE, la lógica del manejo del 
promedio sería la siguiente: las empresas deben prestar atención al comportamiento 
del endeudamiento del resto de empresas a través del promedio de su sector. Si ob-
servan que su propio endeudamiento está por debajo del ratio, podrían incrementar 
su endeudamiento, dado que tienen un margen para hacerlo, con relación al resto 
de la industria. Por el contrario, si su ratio de endeudamiento resulta ser superior, 
tenderán a acerarse hacia la media del sector, como medida preventiva. Así evitarán 
ser catalogadas como potencialmente riesgosas o, en el sentido del presente estudio, 
como ECE. Resulta entonces válido asumir que el promedio de la industria podría 
ser considerado como un umbral de la deuda: por encima de este una empresa cual-
quiera podría ser catalogada como estresada; por debajo, como sin estrés. Se recalca 
que un perfil que muestre un endeudamiento sobre la media del sector resulta, para 
efectos de crédito corporativo, digno de atención, cuando menos.

Por otro lado, las empresas resultantes del proceso de depuración —ya seña-
lado en el apartado anterior— sirvieron como inputs tanto para el modelo de Altman 
como para el de Ohlson. El proceso se muestra en la Figura 1. 

Tabla 1.

 Endeudamiento y liquidez para 2014-2018 

Año Ratio endeudamiento de activo
 (pasivo total/ activo total)

Liquidez
(activo corriente/pasivo corriente)

2014 0,6185 1,4928

2015 0,5897 1,2894

2016 0,5701 1,244

2017 0,5947 1,5121

2018 0,5799 1,2269

Promedio 0,59058 1,35304 
0,739076

Fuente: Superintendencia de Compañías.
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Figura 1. 
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Análisis discriminante múltiple (MDA)

Como se ha referido, el MDA permite obtener una combinación lineal a partir de dos 
o más variables independientes (ratios financieros), maximizando la diferencia de los 
objetos (empresas) en los grupos definidos a priori (ECE y ESE). Se puede trabajar 
con dos o más grupos (Back et al., 2009). En la ecuación [1] consta la representación 
lineal de MDA (Altman, 1968): 

Z = w1x1 + w2x2 + ... + wnxn      [1]                  
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Donde:

Z = Puntaje discrimante

w1 ... wn = Coeficiente discrimante 

x1... xn = Variable discrimante

Las variables discriminantes fueron tomadas de Altman (1993), ya que resul-
tan ser las más adecuadas para el tipo de empresas que se manejan. Estas variables 
son las siguientes:

x1(Liquidez) = Capital de trabajo / Activos totales. Mide los activos corrientes 
después de haber pagados sus deudas en el corto plazo en relación con los activos 
totales.

x2(Rentabilidad acumulada) = Utilidades retenidas / Activos totales. Cuanto 
mayor es este índice, mayor es la financiación propia de las empresas. Mide la ren-
tabilidad de los activos totales por cada dólar invertido en estos; esto es, su grado 
de eficiencia, independientemente de las fuentes de financiación que haya utilizado 
y de la carga fiscal. 

x4(Solvencia) = Patrimonio contable / Valor en libros de la deuda. Establece la 
capacidad de pago de la organización, así como la participación de los acreedores, 
en términos relativos, dentro de la organización.

x5(Actividad) = Ventas / Activos  totales. Revela la habilidad de la empresa para 
generar ventas derivadas del uso de sus activos y, a la vez, su capacidad de gestión 
para enfrentar las condiciones competitivas del mercado. Para el numerador de este 
indicador, se utilizó el ingreso por actividades ordinarias de las empresas. 

El punto de corte para la segmentación de grupos se calcula de acuerdo con 
la ecuación [2] (Ramayah et al., 2010):

Punto de cortePuntodecorte� � =
+
+

N Z N Z

N N
�

1 0 0 1

1 0

      [2]

Z0: Centroide grupo 0

N0: Número de observaciones en el grupo 0

Z1: Centroide grupo 1

N1: Número de observaciones en el grupo 1
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Para evaluar el poder discriminante que posee una función, se utilizará el 
valor propio4 que evidencia la dispersión de las observaciones. Mientras mayor sea 
el valor propio de una función, mejor se distinguen los grupos (Chin y Yap, 2012). 

Regresión logística (Logit)

El modelo Logit se expresa en la ecuación [3]:

P E Y X

e e
i i i ± Z
= =[ ] =

+
=

+− +( ) −1
1

1

1

1
| ² x       [3]

Donde x es el vector de variables independientes de Ohlson, las cuales se 
exponen a continuación:

x1(Tamaño) = Log(Activos totales/IPC). Implícitamente mide el tamaño de la 
empresa, a través de la relación existente entre los activos totales y la inflación anual 
de un país, la cual se calcula a través del índice de precios al consumidor (IPC).5 

La variable X2 utilizada por Ohlson mide la deuda total. Sin embargo, para 
evitar redundancia con la variable dependiente, se utiliza la deuda de largo plazo: 
Pasivo no corriente para Patrimonio (Gitman, 1981). 

x2(Endeudamiento) =  Pasivo no corriente / Patrimonio. Indica la relación 
entre los fondos a largo plazo que suministran los acreedores y los que aportan los 
dueños de la empresa.

x3(Liquidez) = Capital de trabajo / Activos totales . Esta variable fue descrita 
ya en el modelo de Altman (x1).

x4(Deuda corriente) =  Pasivos corrientes / Activos corrientes. Mide la capacidad 
de la empresa para cumplir con sus obligaciones de corto plazo.

x5 = Dummy de solvencia.

{1 Si pasivo total > activo total 
0 Si pasivo total ≤ activo total

x6(Rentabilidad) = UAII / Activos totales . Esta variable fue descrita ya en el 
modelo discriminante (X3).

4 En la literatura anglosajona y alemana es conocida como eigen value.
5 Se utilizó el IPC entregado por el Banco Mundial, teniendo como base el año 2010. 
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x7(Cobertura) =  Utilidad operacional / Pasivos totales. Indica la capacidad de 
cobertura de la deuda por parte de la utilidad operacional.

x8 = Dummy de rentabilidad.

{1 Si Ingreso Neto ≤ 0 
0 Si Ingreso Neto > 0

x9(Ingreso): ∆Ingresost = (Int – Int–1)/(|Int| + |Int–1|). Variación del ingreso de 
un periodo a otro.

Tanto en los modelos calculados mediante MDA como con Logit, se calculó la 
tasa de precisión, es decir, el número de empresas correctamente clasificadas.

RESULTADOS

Estadística descriptiva

En la Tabla 2 se presenta la estadística descriptiva de las variables independientes 
del análisis discriminante y Logit. Con respecto a las variables MDA, en las ESE, el 
capital de trabajo representa, en promedio, un 32 % del valor de los activos totales; 
para las ECE, es un 17,8 %. Las primeras tienen un nivel de liquidez mayor que las 
segundas, lo cual concuerda el estudio de Altman (1968). En el caso de la rentabi-
lidad acumulada (x2), las ESE reinvierten, en promedio, un 23,2 % del valor de los 
activos totales, mientras que las ECE lo hacen en un 13,3 %. En otras palabras, las 
ESE utilizan mayor financiamiento propio. La rentabilidad (x3) es mayor en las ESE 
que en las ECE. Se trata, concretamente, de 0,1 dólares frente a 0,06 dólares. Este 
hecho corresponde con los planteamientos de Altman (1968), quien afirma que una 
empresa en peligro de quiebra ve disminuido el poder de ganancia de sus activos.

En relación con la solvencia (x4), el patrimonio representa el 177,6 % del pasivo 
de las ESE; en las ECE, el valor es 35,2 %. Esto significa que las ESE no tienen prob-
lemas con sus obligaciones. Respecto a la sctividad (x5), las ESE rotaron sus activos 
1,36 veces, mientras que las ECE lo hicieron 1,53 veces.

En cuanto a las variables correspondientes a Logit, cabe mencionar que 
X3 (liquidez) y X6  (rentabilidad) son las mismas que x1(liquidez) y x3 (rentabilidad) 
de MDA, por lo cual se prescinde de su explicación. Ahora bien, con respecto al ta-
maño (X1), las ESE presentan, en promedio, un valor de 4,4; las ECE, un valor de 4,1.
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Si consideramos el endeudamiento (X2), las ESE tienen un ratio de 0,27 y las ECE de 
1,94. Por lo tanto, las ECE poseen poca autonomía financiera frente a terceros. En la 
deuda corriente (X4), las ESE registran un valor de 0,54; las ECE, 0,82. 

De acuerdo con la dummy de solvencia (X5), todas las ESE fueron solventes.  
En cuanto a las ECE, el 1,01 % son insolventes, lo que implica que tienen pasivos totales 
mayores a sus activos totales. A nivel operacional (X7), las ESE generan una utilidad 
operacional equivalente al 37,3 % de sus deudas totales; mientras que las ECE, un 
12,6 %. En cuanto a la rentabilidad (X8) un 3,91 % de las ECE y un 2,51 % de las ESE 
no son rentables. Finalmente, de acuerdo con el ingreso (X9), tanto las ECE como las 
ESE presentan variaciones entre -1 y 1, lo cual obedece a razones internas o externas.

Se puede observar que algunos de los ratios de las ECE, como la liquidez, la 
rentabilidad acumulada, la solvencia, la rentabilidad y la cobertura de la deuda, son 
menores a los de las ESE. En el endeudamiento, las ECE presentan un ratio mucho 
mayor, es decir, poseen mayores obligaciones de largo plazo. Sin embargo, las ECE 

Tabla 2. 

Estadística descriptiva de las variables MDA y Logit

ESE ECE

Media Σ Mínimo Máximo Media σ Mínimo Máximo

Variables 
MDA

x1 0,32 0,219 -0,325 0,928 0,178 0,255 -2,828 0,929

x2 0,232 0,17 0 1,029 0,133 0,136 0 2,215

x3 0,1 0,09 0 1,403 0,06 0,06 0 0,685

x4 1,776 1,301 0,694 12,584 0,352 0,189 -0,78 0,693

x5 1,36 0,913 0 9,223 1,539 1,191 0 21,974

Variables 
Logit

X1 4,403 0,794 2,162 6,759 4,095 0,754 2,162 6,436

X2 0,274 0,227 0,002 1,259 1,941 4,094 0,002 39,655

X3 0,32 0,219 -0,325 0,928 0,178 0,255 -0,325 0,929

X4 0,541 0,449 0,022 7,304 0,821 0,615 0,022 12,329

X5 0 0 0 0 0,01 0,1 0 1

X6 0,1 0,09 0 1,403 0,06 0,06 0 0,685

X7 0,373 0,385 -3,054 4,388 0,126 0,154 -2,408 1,202

X8 0,025 0,157 0 1 0,039 0,194 0 1

X9 -0,016 0,457 -1 1 -0,017 0,541 -1 1

 Fuente: elaboración de los autores.
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tienen un ratio de actividad mayor, lo que significaría que generan más ventas.  
No obstante, el ratio de deuda corriente también es más alto, posiblemente a causa 
de una mala administración de los activos de corto plazo.

Modelos estimados

Las Tablas 3 y 4 muestran los modelos estimados a partir MDA y Logit, respecti-
vamente. Se estimaron seis modelos por cada método. El primero de ellos, modelo 
completo, consideró las 833 empresas durante los cinco años (4165 observaciones). 
Los cinco modelos restantes toman, respectivamente, solo las observaciones de cada 
uno de los años.

En la Tabla 3 se muestran los coeficientes discriminantes de los modelos 
basados en Altman (1993). Entre todos, el de mayor precisión y valor propio es 
el correspondiente al 2017. Como se advierte, los signos obtenidos en el presente 
estudio difieren de los del modelo original de Altman. 

Antes de la interpretación de los coeficientes, es necesario observar el signo 
del centroide de cada grupo. Luego, las ESE y las ECE tienden a obtener puntuacio-
nes negativas y positivas, respectivamente, en su función discriminante. Así, en x1  
(liquidez), x2  (rentabilidad acumulada), x3 (rentabilidad) y x4 (solvencia), el signo 
es negativo (Lin, 2009). De modo que, en cualquiera de los ratios mencionados, un 
valor por encima de la media contribuirá a la obtención de un valor negativo en la 
puntuación discriminante. Esto implica una clasificación sin estrés. En otras pala-
bras, y como es de esperarse, una ESE tiene más liquidez, rentabilidad acumulada, 
rentabilidad y solvencia. Por su parte, el signo de x5 (Actividad) es positivo en todos 
los modelos (Lin, 2009). Así, un incremento por encima de la media haría más pro-
bable una puntuación discriminante positiva, ajustándose más a las características 
de una ECE. En resumen, las ECE tienen más actividad y tienen menos liquidez, 
rentabilidad acumulada, rentabilidad y solvencia. 

En la primera columna de la Tabla 4 se presentan los coeficientes generados 
por el estudio original de Ohlson; los obtenidos en este estudio se presentan en el 
resto de columnas. Como se observa, la precisión de modelo original de Ohlson es 
inferior a la obtenida por los modelos calculados. Cabe recalcar que X5 (Dummy de 
solvencia) presentó pocas observaciones, por lo que fue omitida. Se advierte que 
existen ciertos coeficientes con signo distinto al de Ohlson; esto también se presentó 
en el trabajo de Fernández-Gámez et al. (2020).
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De acuerdo con el criterio BIC y al Pseudo R2, el modelo del 2014 es el mejor. 
Sin embargo, el 2017 es el año que mejor precisión tiene. A continuación se describen 
y discuten las variables estadísticamente significativas de este modelo. La variable X1 
(tamaño) muestra un signo negativo, lo cual implica que, si el tamaño de los activos 
en relación con el índice de precios incrementa, la PEF disminuye. Entonces, mientras 
más grande es una empresa (medida por sus activos), menor será su probabilidad 
potencial de quiebra. Por otro lado, X2 (endeudamiento) posee un signo positivo; así, a 
mayor deuda, mayor PEF, lo que es esperable. En lo que corresponde a X3  (Liquidez), 
el signo es negativo, por lo tanto, un incremento en la liquidez disminuye la PEF.  
La variable X4 (deuda corriente) muestra un signo positivo; consecuentemente, su 
incremento influenciaría positivamente en la PEF. Por su parte, el signo positivo de 
X6  implica que una mayor rentabilidad influye en la PEF. El signo de esta variable 
difiere del modelo de Ohlson; en el presente estudio, esta variable explica la insol-
vencia y el estrés financiero, no precisamente la quiebra. 

Tabla 3. 

Reestimación de los coeficientes del modelo de Altman

Variable Altman 
1993

Modelo 
completo Modelo 2014 Modelo 2015 Modelo 2016 Modelo 2017 Modelo 2018

x1 0,717 -0,154 -0,136 -0,152 -0,125 -0,168 -0,185

x2 0,847 -0,232 -0,225 -0,175 -0,248 -0,270 -0,232

x3 3,107 -0,305 -0,280 -0,261 -0,340 -0,250 -0,390

x4 0,420 -0,828 -0,862 -0,856 -0,820 -0,824 -0,776

x5 0,998 0,140 0,130 0,678 0,107 0,163 0,219
Valor 

propio 0,744 0,782 0,752 0,699 0,795 0,7489

Tasa de 
precisión 75,55 % 83,82 % 84,51 % 83,31 % 84,27 % 85,11 % 84,15 %

N 4165 833 833 833 833 833

n=0 1989 350 390 424 416 409

n=1 2176 483 443 409 417 424
Centroide 

Z=0 -0,902 -1,038 -0,923 -0,820 -0,891 -0,880

Centroide 
Z=1 0,824 0,752 0,813 0,850 0,889 0,849

Punto de 
corte -0,077 -0,286 -0,110 0,030 -0,002 -0,031

Fuente: elaboración de los autores.
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Considerando que, a decir de Ohlson (1980), una empresa con mayores in-
gresos tiene mayor capacidad de endeudamiento; que el endeudamiento en niveles 
excesivos facilitaría la adquisición de activos fijos —y, por ende, contribuiría a una 
mayor rentabilidad (Molina, 2017)—, y que, según Hyz (2019), las empresas nece-
sitan préstamos para continuar generando utilidad en el futuro, se entiende que X6  
no es malo per se, sino el contexto que podría desatar. Hay que tener en cuenta que 
el entorno empresarial y sus prácticas, a nivel ecuatoriano, se caracterizan por una 
aguda falta de planificación y una gestión deficiente. De modo que una rentabilidad 
excesiva podría, en última instancia, desencadenar un sobreendeudamiento o, para 
efectos del presente estudio, una tendencia hacia el estrés financiero. Finalmente, 
X7 muestra un signo negativo, lo que significa que una mayor cobertura de la deuda, 
por parte de la utilidad operacional, disminuye la PEF. 

Tabla 4.

Estimación de los coeficientes del modelo de Ohlson 

Modelo 
Ohlson

Modelo 
completo

Modelo 
2014

Modelo 
2015

Modelo 
2016

Modelo 
2017

Modelo 
2018

X1 -0,407 -0,259 *** -0,432 *** -0,348 *** -0,908 -0,254 * -0,273 **

X2 6,03 3,777 *** 3,686 *** 3,914 *** 4,200 *** 4,062 *** 3,768 ***

X3 -1,43 -3,546 *** -3,412 *** -4,738 *** -4,110 *** -2,680 *** -0,492

X4 0,0757 0,513 ** 0,847 ** -0,606 0,113 1,316 ** 2,665 ***

X6 -2,37 7,381 *** 24,868 *** 7,677 *** 1,344 17,272 *** 1,039

X7 -1,83 -4,546 *** -13,138 *** -4,115 *** -3,020 *** -8,176 *** -1,646 ***

X8 0,285 -1,345 *** -0,706 -1,750 *** -0,906 -1,749 *** -1,173 *

X9 -0,521 0,332 *** 0,321 1,068 ** 0,284 0,544 * -0,868
cons -1,32 0,878 1,324 -0,436 -0,901 -2,208 **
BIC 3021.256 567,94 648,73 642,18 582,67 660,27

Pseudo R2 48,62 % 55,19 % 48,91 % 49,17 % 54,45 % 47,42 %

Tasa 
Precisión 77,86 % 82,81 % 86,06 % 83,43 % 81,72 % 86,34 % 84,08 %

n 4141 832,00 833,00 826,00 827,00 823,00

* p<0,1; ** p<0,05; *** p<0,01

Fuente: elaboración de los autores.

Es importante mencionar que los modelos basados en Olhson obtuvieron una 
tasa de precisión menor a los que se fundamentaron en Altman. Así, el mejor modelo 
estimado por MDA obtuvo un 85,11 % de precisión; mientras que su comparable 
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Logit, un 86,06 %. Como ya se ha señalado, estos modelos corresponden al 2017 
(MDA) y al 2014 (Logit). Tomando los coeficientes de dichos modelos y aplicándolos 
a la muestra completa, se observó una caída del nivel de precisión: pasó de 85,11 % a 
60,62 %, para el caso de MDA, y de 86,06 % a 83,07 %, en el caso de Logit. Con base en 
lo anterior, se utilizó el Modelo 2014 estimado por regresión logística para predecir 
el estrés financiero de las empresas del sector manufacturero.

Predicción del estrés financiero de las empresas del sector manufacturero 
del Ecuador

Los coeficientes del modelo Logit 2014 —que resultó tener el mayor nivel de preci-
sión— fueron aplicados a la muestra completa. Entre los principales resultados, se 
puede destacar que las regiones con mayores niveles de ECE son Costa y Sierra. En 
cuanto a provincias, las que muestran más ECE son Pichincha con un 41,25 %, Guayas 
con 40,57 %, Azuay con 4,83 % y Manabí con un 4,34 %. El detalle consta en la Figura 2. 

En la Figura 3 se presentan las proporciones correspondientes a ECE, según 
el tipo de empresa (grande, mediana, pequeña, microempresa) y de acuerdo con el 
periodo. En el primer caso se observa que, con un 68 %, las microempresas son las 
que mayor estrés financiero presentan; siguen las empresas pequeñas con un 59 %, 
las empresas medianas con un 50 %, finalmente, las empresas grandes con un 35 %. 
Por otra parte, en el 2015 disminuyó el porcentaje de ECE. Sin embargo, en el 2016 
hubo un repunte, con mayor proporción en las microempresas. En el 2017 se reducen, 
y se mantiene para el 2018. Lo anterior deja ver la fragilidad de las microempresas.

Los resultados expuestos, así como la discusión que sigue a continuación, es-
tán, por lo menos, parcialmente en línea con Altman et al. (2017), Chen et al. (2013), 
Dudley y Ellie (2018), Fernández-Gámez et al. (2020), Ko et al. (2017), Lin (2009), 
Mselmi et al. (2017) y Pozzoli y Paolone (2017).

Discusión de resultados

La precisión obtenida en los modelos estimados resultó ser superior a la de los 
modelos originales de Altman (1968) y Ohlson (1980). Esto se alinea con lo que 
Oude (2013) afirma respecto a que la precisión de un modelo cambia cuando se 
aplica en empresas diferentes a las que se utilizaron inicialmente y, por extensión, 
a diferentes contextos. 
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Figura 2. 

Empresas manufactureras con estrés financiero por provincia

Fuente: elaboración de los autores.

Figura 3.

ECE según tipo de empresas y periodo (muestra completa)
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Los mejores modelos para MDA y Logit son los del 2014 y el 2017, respectivamente. 
El deterioro en la predicción para el resto de años podría deberse a la variabilidad de 
los datos, ocasionada por la inestabilidad económica del periodo de análisis. Lo descrito 
concuerda con Arellano, Gil y Martínez (2003) y Úsuga y Patiño (2008), autores que 
afirman que el análisis discriminante es sensible a esta variabilidad; mientras que la 
regresión logística, al ser una función exponencial, es más robusta y reacciona mejor.

Los resultados muestran que las microempresas son las más propensas a 
tener estrés financiero; hecho que corresponde con los datos de la Superintendencia 
de Bancos (2020), que evidencian que los créditos otorgados para microempresas 
son superiores a los créditos destinados a pequeñas, medianas y grandes empre-
sas. Por lo tanto, las microempresas tienen mayor necesidad de fondos. En cierto 
modo, el otorgamiento de crédito (independientemente del tipo de empresa) no 
necesariamente es saludable, ya que la rentabilidad acumulada, la solvencia, la 
rentabilidad, la cobertura de la deuda y el capital de trabajo de las ECE son bajos. 
Al final, el otorgamiento de crédito contribuiría a redundar en una situación crítica, 
no por el crédito en sí, sino por las circunstancias que desencadenaría, dadas las 
características de la microempresas (García et al., 2018). Desde luego, lo expuesto 
no es más que una suposición razonable, ya que —en estricto sentido— tendría que 
contrastarse mediante una prueba de hipótesis. Sin embargo, no se cuenta con los 
datos necesarios para este fin, y el propósito de este estudio es otro. De cualquier 
modo, sería conveniente cubrir dicho asunto en futuras investigaciones. 

Finalmente, las oscilaciones en el comportamiento del estrés financiero —en el 
2015 y el 2016 en particular, y en todo el periodo en general— podrían ser causadas 
por los cambios de los precios de las materias primas que se dieron en el ámbito global 
en esos años, si no por completo, sí en parte. La crisis significó la caída del precio del 
petróleo y la apreciación del dólar, lo cual impactó directamente en el PIB ecuatoria-
no y, en consecuencia, en el sector manufacturero. Las dificultades se materializaron 
en el cumplimiento de obligaciones, por un lado, y en el acceso al crédito, por otro.  
Así, en el 2016 se registraron 7294 empresas menos que el año anterior (DIEE, 2018). Los 
modelos y los resultados posteriores con base en estos evidencian esta crítica situación. 

CONCLUSIONES

Además del aporte académico, en el presente trabajo existe uno pragmático: po-
tenciales directrices tanto para el sector empresarial como para los tomadores de 
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decisiones de políticas públicas. Se establece un diagnóstico que contribuye en la 
mitigación del deterioro de indicadores y la limitación en el crédito futuro, que po-
tencialmente podría dar paso a las ECE.

Un hallazgo importante es que las microempresas muestran mayor estrés 
financiero, lo cual evidencia la debilidad de estas entidades y concuerda con los 
planteamientos de Männasoo (2008). Los resultados invitan a los microempresarios 
a tomar medidas frente al endeudamiento ya que, pese a ser imprescindible para el 
crecimiento, constituye un riesgo potencial para la empresa. Las medidas que vayan 
a adoptarse deben corresponder al tipo de empresa. Es fundamental tener especial 
atención con las microempresas y con las provincias en las que estas se ubican.

Finalmente, llama la atención el sentido de los signos de algunos modelos 
estimados en este estudio. Esto es indicativo de las características en extremo dife-
rentes del contexto ecuatoriano, sinónimo de subdesarrollo en última instancia —o 
de “en vías de desarrollo”, si se quiere una óptica distinta del mismo punto—. Por lo 
tanto, la reestimación de los coeficientes es acertada; emplear aquellos obtenidos 
para EUA, por ejemplo, sería inapropiado, por decir menos. 
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