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Resumen

El andlisis de la informacion contable de las empresas resulta relevante para la deteccién de situaciones
de vulnerabilidad financiera. Si bien esta informacion suele estar disponible para aquellas empresas que
cotizan en diferentes mercados bursdtiles, generalmente no se cuenta con una caracterizacion explicita
referida a su situacidn financiera (i.e. en crisis o sanas). En este contexto, el objetivo de este trabajo
es analizar la incidencia de determinadas razones contables sobre la situacion financiera de empresas de
distintos mercados latinoamericanos: Chile, Perd y Argentina, en base a los estados contables correspon-
dientes al periodo 2001-2011. A fin de detectar que las razones contables influyen primordialmente en las
empresas en crisis, se aplicaron métodos recursivos: Arboles de Clasificacién. De esta manera, se propicia
contar con herramientas que permitan predecir el estado financiero de las empresas. En todos los mercados
la rentabilidad resulté determinante con una fuerte incidencia en la clasificacion de las empresas. Poste-
riormente, a efectos de analizar el impacto de otras razones, se la excluyé siendo las variables de mayor
impacto disimiles entre los paises. En el caso de Argentina, el tamafio de la empresa, el capital de trabajo y
la rotacién del activo resultaron las variables predictoras mds importantes; en el caso de Chile fue el flujo
de fondos operativos; y en el de Perd, la liquidez seguida por la rotacién del activo.
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Abstract

Analysis of accounting information of companies is relevant to the detection of situations of financial
vulnerability. While this information is usually available for companies listed on various stock markets,
generally not have an explicit characterization referred to its financial position (i.e. in crisis or healthy). In
this context, the aim of this paper is to analyze the impact of same financial ratios on the financial situation
of companies from different Latin American markets: Chile, Peru and Argentina, based on the financial
statements in the period 2000 - 2011. In order to detect which financial ratios have primordial influence
in companies in crisis, recursive methods were applied in this paper: Classification Trees. In this way, it is
encouraged to have tools to predict the financial condition of the companies. In all markets, profitability
was decisive with a strong impact on the classification of companies. Subsequently, in order to analyze
the impact of other ratios, this variable was excluded, being more disparate the impact of other variables
among countries. In the case of Argentina, the size of the company, working capital and asset turnover
were the most important predictors; in the case of Chile was the operating cash flow; and that of Peru,
liquidity followed by asset turnover.

JEL Classification: G32,G33,C38
Keywords: Classification trees, financial ratios, financial crisis, Latin American companies.

Introduccion

La prediccién de la insolvencia es uno de los temas centrales del andlisis financiero, y ha
suscitado el interés no s6lo del dmbito académico, sino también de un amplio abanico de usuarios
relacionados con el mundo empresarial. A partir de la década de 1960 (Beaver, 1966, 1968;
Altman, 1968) se han aplicado diferentes metodologias, tanto univariadas como multivariadas
(discriminante, logit, probit, etc.), las razones contables funcionan como variables explicativas,
obteniendo resultados muy satisfactorios.

Altman (1993) utiliz6 drboles de clasificacién (decisién) para la prediccion de crisis
empresarial en economias desarrolladas. En esta linea, el presente trabajo extiende este estudio
a empresas que cotizan sus acciones en las bolsas de mercados latinoamericanos, mediante
un modelo de prediccién de insolvencia a fin de detectar qué las razones contables influyen
primordialmente en las empresas en crisis. De esta manera se estudia la relacion entre el estado
de crisis de una empresa, definida como el estado de vulnerabilidad financiera producido por
la obtencion de pérdidas importantes que absorben el capital o el patrimonio neto, o bien por
iniciar un proceso judicial de concurso preventivo o quiebra, y el comportamiento de ciertas
razones contables. A partir de este trabajo, se propicia que empresas, entidades financieras,
inversores, entre otros, puedan predecir el estado de vulnerabilidad financiera de las empresas
segun el comportamiento de algunos de los indicadores contables, al tiempo que constituye una
motivacion a continuar investigando en esta area de interés.

La determinacién de puntos de corte a través de la aplicacion de la técnica de drboles
de decisiéon puede ser considerada como paso intermedio para la aplicacién de modelos
para datos longitudinales, cuyos primeros antecedentes en relacién a su aplicacién en paises
latinoamericanos, se encuentran en Caro, Diaz, et al. (2013) y Caro y Diaz (2015). De esta
manera, estos puntos de corte permiten analizar los estados contables de las empresas y tomar
decisiones en funcién del valor que asumen los mismos en cada ejercicio contable anual.
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Asi, el presente trabajo contribuye a construir modelos de prediccién que permitan una
primera aproximacién para dilucidar qué las razones financieras resultan significativos en la
clasificacién de las empresas, al tiempo que establece una regla que determina los umbrales a
partir de los cuales una nueva empresa estd en una situacién de crisis o no.

Este trabajo ha sido estructurado de la siguiente forma: se comienza con una introduccién en
la que se establecen los objetivos y la motivacién junto a una breve referencia de los primeros
antecedentes en la literatura. A continuacién se explica la muestra seleccionada y las variables
medidas, siguiendo con la aplicacién de técnicas de clasificacién que nos permitirdn evaluar
si la informacién contable es relevante para la deteccidon de situaciones de vulnerabilidad
financiera. Finalmente, se exponen los resultados obtenidos, las conclusiones y consideraciones
generales sobre el trabajo desarrollado.

Antecedentes

El problema de investigacion que se aborda en este trabajo estd contextualizado en la
teoria de la utilidad de la informacién contable para la toma de decisiones. El cambio de
enfoque que se produce a través de lo que se denominé la “revolucién contable” (Beaver,
1981), hace cambiar la perspectiva de la medicién de la ganancia econdmica a un enfoque
“informativo”. Entre los principales aspectos planteados por Beaver (1981), puede destacarse
que la contabilidad ha sufrido cambios importantes desde la década de 1960, reflejandose en
mayores requerimientos financieros de las empresas por parte de los organismos reguladores,
lo que suscité en un incremento en la cantidad de datos financieros que los usuarios necesitan,
con el consiguiente cambio en los estados contables. El propdsito de los estados financieros es,
ahora, proveer informacion a los duefios del capital para poder predecir el beneficio (futuros
flujos de fondos) y analizar la eficiencia y eficacia de la actuacién gerencial.

La estrecha relacion existente entre los indicadores econdmicos-financieros construidos a
partir de los estados contables de las empresas y su situacion futura, justifican su consideracién
en el estudio del prondstico de riesgo de crisis financiera. Las empresas con dificultades
financieras, aunque se las defina con diferentes términos tales como: empresas en crisis,
insolventes, quebradas, fracasadas, en falencia, fallidas, entre otros, son aquellas que presentan
signos de vulnerabilidad financiera y que se contraponen al concepto de empresas sanas o sin
estas dificultades.

El problema de prediccién del estado de crisis financiera, presente en las economias
de todo el mundo, fue planteado inicialmente a comienzos de la década de 1930 donde las
investigaciones sobre la situacién financiera de las empresas se centraron en la tendencia de
las razones. Esta etapa se caracterizé por la utilizacién de métodos descriptivos univariados,
analizando el comportamiento de cada ratio en forma individual e indagando sobre las
diferencias observadas entre grupos de empresas con problemas financieros y empresas sanas
(Fitzpatrick, 1932; Winakor y Smith, 1935; Merwin, 1942).

A partir de la década de 1960 se desarrollé una etapa predictiva, donde se comenzé a
analizar la significatividad estadistica de cada indice entre los diferentes grupos de empresas,
asi como la capacidad que tienen para poder predecir la quiebra de una empresa. Beaver (1966,
1968) y Altman (1968) comenzaron con el desarrollo de modelos con estas caracteristicas en
economias desarrolladas, que se fueron adaptando y extendiendo a economias emergentes.
Altman (1968) recurrié a la aplicacién de herramientas estadisticas multivariadas, como el
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andlisis discriminante, con el objetivo de clasificar empresas segin su riesgo de quiebra;
donde la metodologia seguida se basé en un disefio apareado de muestras no aleatorias y la
aplicacion de métodos de discriminacion lineal y cuadrdtica. Por su parte, en la década de 1980
aparecieron los primeros cuestionamientos al disefio no aleatorio (Ohlson, 1980; Zmijewski,
1984), acompafiado de la modelacion con regresion logistica o modelo probit (Jones, 1987;
Maddala, 1991; Ohlson, 1980).

Una de las criticas que se les puede atribuir a los modelos de Altman (1968, 1993) es que no
resulta conveniente su aplicaciéon en economias emergentes sin la correspondiente adecuacion,
ya que son modelos construidos con informacién de los estados contables de empresas en paises
desarrollados. Se ha probado que las tasas de error son altas (Sandin y Porporato, 2007 y que
lo adecuado es la construccidon de modelos con los datos propios de las empresas domésticas
de cada pais, considerando la informacion en el tiempo que se dispone de cada una de ellas.

Otra de las desventajas del uso de modelos de corte transversal (andlisis discriminante,
regresion logistica, entre otros) es de tipo metodolégica, es decir la verificacién de ciertos
supuestos para que los resultados obtenidos sean confiables.

En cuanto a la aplicacién de técnicas de arboles de decision, se destacan los trabajos de
Altman (1993), Frydman, Altman, y Kao (1985) y Bonsén Ponte, Escobar Rodriguez, y Martin
Zamora (1997). Los resultados indican que estas técnicas logran un mayor grado de acierto que
las técnicas cldsicas a la hora de clasificar a las empresas en solventes e insolventes, con mayor
capacidad explicativa (Bonsén Ponte et al., 1997). Todos estos métodos trabajan con datos de
corte transversal, es decir con un balance anual por cada empresa, pudiendo replicarlos uno,
dos, tres, 0 mas afos antes de la manifestacion de insolvencia.

Existen ademds otros métodos estadisticos aplicados a esta temdtica que trabajan con
datos longitudinales, es decir datos correlacionados en el tiempo, tomando en consideracién la
informacién derivada de informes contables anuales de una misma empresa. En este sentido,
Jones y Hensher (2004, 2007) aplicaron modelos mixtos, a empresas australianas, concluyendo
que los indicadores explicativos de situaciones de crisis son aquellos que recogen informacion
de efectivo o liquidez, flujo de fondos provenientes de las operaciones, capital de trabajo,
rentabilidad, volumen del negocio, endeudamiento y capacidad de pago de los servicios de
la deuda. Debido a que no se habian realizado investigaciones de esta indole en economias
emergentes, Caro, Diaz, et al. (2013) utilizaron modelos mixtos para la prediccién de crisis en
empresas argentinas en la década de 1990 y, luego Caro y Diaz (2015) lo hicieron con empresas
de la década del 2000.

Altman etal. (1977) fue uno de los pioneros en adaptar sus modelos de corte transversal para
poder aplicarlos en economias emergentes. En Latinoamérica, surgieron asi nuevos trabajos de
investigacion (Altman et al., 1979; Pascale, 1988; Swanson y Tybout, 1988; Romani Chocce
et al., 2002; Sandin y Porporato, 2007; Zurita, 2008; Mongrut Montalvan et al., 2011) con el
objetivo de estudiar el comportamiento de los indicadores contables para predecir el riesgo de
insolvencia.

Puede afirmarse que los modelos estadisticos responden de modo satisfactorio ante la
necesidad de anticipar situaciones de vulnerabilidad financiera. Si bien en un comienzo se
aplicaron modelos de clasificacién supervisada para datos de corte transversal (considerando
en el andlisis un afio, dos o tres antes de la manifestacion de crisis, segin las diferentes
investigaciones), en la actualidad se consideran mds apropiados, a los efectos de explicar y
predecir la crisis financiera, a aquellos que contemplan la historia de las empresas.
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En los dltimos afios se observa un avance importante en la aplicaciéon de metodologias en
multiples dreas de las ciencias econémicas. De Llano Monelos, et al. (2014) han desarrollado
modelos para diagnosticar y pronosticar el fracaso empresarial con base en variables financieras
aplicando tres metodologias de andlisis: discriminante, logit y lineal multivariante. También
utilizaron programacién matematica DEA' (Andlisis envolvente de Datos) para fundamentar
la determinacién del fracaso, metodologia que aportd puntos significativos en cuanto a su
aplicabilidad al prondstico del fallo empresarial. No obstante, estas técnicas presentan el
inconveniente de que parten de hipdtesis mds o menos restrictivas acerca de las propiedades
distribucionales de las variables explicativas que, especialmente en el caso de la informacién
contable, no se suelen cumplir. En un intento de superar esta limitacién surge el empleo de
técnicas procedentes del campo de la Inteligencia Artificial ya que, debido a su cardcter no
paramétrico, no precisan de hipdtesis preestablecidas sobre las variables de partida. Dentro de
estas técnicas, las mds utilizadas en el andlisis de la solvencia empresarial son los sistemas de
redes neuronales, los conjuntos aproximados (Rough Sets en terminologia anglosajona), los
algoritmos genéticos o los sistemas de induccion de reglas y arboles de decision.

Muestra y datos

Este trabajo contribuye en términos generales a fomentar la investigacion en el drea de la
contabilidad y administracion, y en particular, dirigida a los modelos de prediccién de crisis
a través del uso de modelos estadisticos avanzados, que permiten no sélo detectar situaciones
futuras de vulnerabilidad financiera sino que también propicia la adopcién de cursos de accién
adecuados para prevenir dichas situaciones en el escenario de paises latinoamericanos.

El principal objetivo de los modelos de prediccién, en economias emergentes en particular,
es la deteccion oportuna de empresas que puedan fracasar en el futuro y su utilidad préctica solo
es de interés cuando dichos modelos son capaces de distinguir entre empresas que no fracasan
y empresas que si fracasan.

La poblacién objeto de andlisis estd conformada por las empresas argentinas, chilenas y
peruanas que cotizaron sus acciones en el periodo 2001-2011 en las respectivas Bolsas, a saber:

a) La Bolsa de Comercio de Buenos Aires (BCBA), fundada el 10 de julio de 1854, es
la mas importante de Argentina, constituyéndose como el centro financiero del pais. Sus
principales transacciones se centran en acciones de empresas, bonos, divisas y futuros. Se
trata de una asociacién civil sin fines de lucro, dirigida por representantes de los diferentes
sectores del empresariado, regulada por la Ley N° 17.811 y supervisada por la Comisién
Nacional de Valores. La particularidad del sistema bursétil argentino es que la Bolsa y
el Mercado de Valores son dos instituciones distintas, cada una con funciones y roles
especificos, a diferencia de la mayoria de los sistemas bursétiles del resto del mundo, que
tienen una Unica institucién denominada Bolsa de Valores. Las empresas que desean cotizar
sus acciones en la Bolsa de Comercio de Buenos Aires deben informar trimestralmente sus
estados contables y aportar toda informacion relevante.

b) La Bolsa de Comercio de Santiago (BCS), fundada el 27 de noviembre de 1893, es el

principal centro de operaciones bursatiles de Chile. Sus transacciones son acciones, bonos

y divisas extranjeras. La Bolsa es miembro fundador de la Federacion Iberoamericana de

Bolsas de Valores (FIAB) desde 1973.

' DEA: Data Envelopment Analysis.
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Como indicadores, puede mencionarse el indice General de Precios de Acciones (IGPA),
creado en 1958 y compuesto de la mayoria de las acciones y de revisién anual, y el Indice
de Precio Selectivo de Acciones (IPSA) que corresponde a las 40 acciones mds transadas.

c) La Bolsa de Valores de Lima (BVL) resurgi6 bajo el nombre de Bolsa Comercial de

Lima en 1898. El mercado bursatil estd regulado por la Ley de Mercado de Valores, Decreto

Legislativo N° 861 y el ente regulador es la Superintendencia del Mercado de Valores

(SMV), organismo técnico especializado, que tiene por finalidad velar por la proteccion

de los inversionistas, la eficiencia y transparencia de los mercados bajo su supervision,

la correcta formacién de precios y la difusién de toda la informacién necesaria para tales
propositos. La Bolsa de Valores de Lima (BVL) es la tinica entidad autorizada para funcionar
en el pafs y tiene por objeto facilitar las negociaciones de valores inscriptos.

Los motivos por los cuales no fueron considerados otros paises latinoamericanos se debe a
que, algunos de ellos no poseen Bolsa (Uruguay), o no proporcionan el dato de la vulnerabilidad
financiera (Colombia y Brasil).

El horizonte temporal de esta investigacion comprende el periodo 2001 — 2011, en funcién de
la disponibilidad de datos que no se encuentren distorsionados por situaciones de inestabilidad
econdémica. Con posterioridad a ese periodo, estos paises comenzaron a implementar las
Nuevas Normas Internacionales de Contabilidad que establecen algunos criterios diferentes en
cuanto a valuacion y exposicién de la informacién. Por esto no es conveniente utilizar informes
contables de periodos posteriores a la implementacién de dichas normas ya que sus resultados
no resultarian comparables.

Dentro del total de empresas en cada bolsa, se identificaron como empresas en crisis
a aquellas que han cotizado en rueda reducida en el periodo de andlisis; o bien se haya
informado, a través de noticias de la Bolsa, la suspensién de la cotizacidn de sus acciones por
haber entrado en cesacién de pagos o haberse declarado su quiebra; o bien, por la cantidad de
pérdidas obtenidas que absorben parte de su capital o patrimonio neto. La muestra (Tabla 1)
se encuentra constituida por los estados contables de las empresas en crisis junto con los de
una seleccion de empresas sanas, entendidas como aquellas firmas que no manifiestan estos
signos de vulnerabilidad, disponibles para cada uno de los mercados en el periodo considerado.
Particularmente, para las empresas en crisis se tomo el estado contable anual anterior al afio en
que se detectd su vulnerabilidad financiera y para las sanas, el del tltimo periodo disponible.
Se excluyeron bancos, compaiifas financieras y de seguros, ya que poseen una regulacién
especifica y su andlisis no serfa comparable con las demds (Altman, 1968).

Araiz de que la cantidad de empresas que cotizan en Bolsa en los mercados latinoamericanos
no es numerosa, no se pudo realizar un andlisis por sector, ya que algunos quedaron no
representados y otros tenian muy pocas empresas, por lo que se dividi6 a las mismas por tipo de
actividad (industrial, comercial y de servicios), lo que no resulté estadisticamente significativo,
por lo que no fue considerado en esta investigacion.

Tabla 1
Cantidad de empresas por mercado

Estado Chile Perti Argentina
Sana 158 37 44
En crisis 33 13 13
Total 191 50 57

Fuente: Elaboracion propia
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La variable dependiente es el estado de la empresa, con dificultades financieras (crisis) y
sin ellas (sanas). Por su parte, las variables predictoras se encuentran definidas por razones
contables, los cuales son indicadores construidos a partir de la informacién de los estados
contables presentados por las empresas, que han sido empleados en estudios previos. Estudios
mads recientes han incluido razones no contempladas con anterioridad, como el indice de flujo
de fondos operativos, por lo que es relevante para este trabajo incluirlo.

Los indicadores considerados en este trabajo son los que utiliza, Caro, Diaz, et al. (2013)
basados en Altman (1968) y Jones y Hensher (2004), siendo las razones mds utilizadas y que
han sido validadas en multiples aplicaciones en diferentes mercados:

* Ratio de Flujo de Fondos (FF_AT): mide la posicién de efectivo originado por las actividades
operativas respecto al total del activo.

* Ratio de Liquidez (E_AT): mide la proporcién de los recursos mds liquidos de la empresa
(disponibilidades e inversiones que pueden hacerse efectivas dentro de las 24 horas) sobre
el total de activo.

» Ratio de Rotacion del Activo Total (V_AT): es el coeficiente que mide la relacion entre las
ventas y el activo total.

* Ratio de Endeudamiento (D_PN): mide la relacién de las deudas (capital de terceros) sobre
el capital aportado por los duefios de la empresa.

* Ratio de Capital de trabajo (CT_AT): expresa el grado de fluidez de los activos e indica en
qué medida la inmovilizacion del activo total resulta neutralizada por el capital de trabajo.

* Ratio de Rentabilidad econémica (GE_AT): mide la rentabilidad en funcién de las ganancias
de la explotacion.

e Tamafio de la empresa (LNA): medido como el logaritmo natural del activo total.

Método

Altman (1993) fue uno de los iniciadores en el uso de metodologias cldsicas (como el
andlisis discriminante) y no cldsicas (como las redes neuronales y los drboles de clasificacion
y/o decisién) en economias desarrolladas.

En este trabajo se aplica una metodologia basada en el algoritmo de induccion de reglas
denominado CHAID (Chi-squared Automatic Interaction Detector), que fueron desarrollados
por (Kass, 1980; Breiman et al., 1984)Esta técnica estadistica de segmentacién genera un drbol
de reglas que especifica los distintos segmentos en que se divide la muestra en relacion a la
variable dependiente, permitiendo clasificar a las empresas de acuerdo a los diferentes valores
que presentan sus razones contables.

Aunque son muchos los algoritmos capaces de generar reglas basados en arboles de
clasificacién, la eleccion del CHAID se basa tanto por su amplia difusién como por sus
importantes beneficios.

En primer lugar, no estd basado en ninguna distribuciéon de probabilidad, empleando
solamente los test de bondad de la Chi-cuadrado (derivados de tablas de contingencia) que,
con un tamafio muestral aceptable, casi siempre produce buenos resultados. En segundo lugar,
también permite determinar una variable a maximizar, lo que es deseable y no siempre posible
con otras técnicas de segmentacién. En tercer lugar, la clasificacién mediante segmentos es
relativamente facil de analizar, ya que aporta reglas intuitivas sencillas de interpretar por
usuarios no expertos, algo que no siempre ocurre cuando se trabaja con otras metodologias.
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En cuarto lugar, la técnica asegura que los segmentos siempre tienen significado estadistico,
es decir, que son todos diferentes y los mejores posibles en base a los datos muestrales.
Consecuentemente, las clasificaciones realizadas con las reglas encontradas son mutuamente
excluyentes, y por tanto el drbol de decisién proporciona una Unica respuesta basada en el
célculo de las probabilidades de pertenecer a una cierta clase. Finalmente, CHAID es un
algoritmo no binario, es decir, capaz de construir mas de dos divisiones de los datos de acuerdo
a las categorias a explicar en cada nodo.

El algoritmo CHAID consta de varios pasos en su aplicacion hasta la obtencién de las reglas

(Breiman et al., 1984):
1. Division de las variables explicativas continuas: Estas variables son discretizadas y divididas

2.

en un conjunto de categorias.

Fusion de categorias de las variables explicativas: Este algoritmo fusiona aquellos valores
de las variables explicativas que son estadisticamente homogéneos respecto a la variable
dependiente, y mantiene separados aquellos otros que son heterogéneos. Cada categoria
final obtenida de una variable explicativa X representa un nodo hijo si luego la variable
es utilizada para dividir el darbol. Para cada variable explicativa X, el algoritmo encuentra
la pareja de categorias de X que tienen menos diferencias significativas con respecto a la
variable dependiente Y, es decir, con mayor p-value, el cual se obtiene a partir del test de la
Chi-cuadrado

. Division de nodos: cada variable es evaluada en su asociacidn con la variable dependiente,

seglin el p-value obtenido con el test estadistico, de modo que el algoritmo selecciona el
mejor predictor para formar la primera division del arbol, es decir, la variable explicativa con
mayor asociacioén con la variable dependiente (aquella cuyo test Chi-cuadrado proporciond
el menor p-value). Si este valor es menor o igual que el umbral de divisién fijado por el
usuario, entonces la variable se utiliza como variable de division para el nodo en cuestion,
y cada una de las categorias fusionadas de la variable de division define un nodo hijo. Una
vez dividido el nodo en cuestidn, los nodos hijos son examinados para ver si permiten
mds divisiones con la aplicacién de este proceso de fusién/division. Este proceso continua
recursivamente hasta que el arbol queda configurado y no se pueden realizar mds divisiones.
El nivel de confianza de cada regla (nodo terminal) representa la proporcion de registros de
cada regla que pertenecen a la categoria j seleccionada, mientras que de manera similar, el
nivel de confianza de un conjunto de reglas puede definirse como la proporcién de casos de
cada regla que pertenecen a la categoria j dada.

. Indice: el indice de cada una de las reglas obtenidas para una categoria j se obtiene como el

ratio entre el nivel de confianza de cada regla o nodo terminal y el nivel de confianza de la
categoria j en la muestra total. La ganancia para cada nodo terminal () se define en términos
absolutos como el nimero de casos en la categoria j seleccionada. Para un conjunto de reglas
o nodos terminales, y en términos relativos, la ganancia representa el porcentaje de casos en
la categoria j, y se puede notar donde es igual a 1 si el caso posee la categoria j, y 0 en caso
contrario.
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Resultados?

En los tres mercados la rentabilidad result6 determinante con una fuerte incidencia en la clasificacion
de las empresas. Posteriormente, a efectos de analizar el impacto de otras razones que se veian
soslayadas, se le excluy6, obteniendo resultados relativamente mds disimiles entre los paises.

En el caso de Argentina, donde se obtuvo el drbol de mayor complejidad en cuanto a la can-
tidad de ramificaciones (Figura 1), el tamafio fue la principal variable predictora para el estado
de las empresas. El 94,1% de empresas de mayor tamafio, con un ratio LNA superior a 19.68%,
son sanas. Adicionalmente, de este grupo de empresas, el 100% con un ratio de endeudamiento
(D_PN) inferior a 198.31% son sanas.

estado
Node O
Category % n
r-—=——=1 " 0.000 77.244
| ®0.000 : B 1.000 22813
| ® 1000 Total  100.0 &7
[ =
LNA
Adj. P-value=0.002, Chi-
square=13.709, df=1
<= 19.6805 = 19.62805
Node 1 Node 2
Category % n Category % n
¥ 0.000 52.2 12 ¥ 0.000 94.1 32
B 1.000 478 11 B 1.000 59 2
Total 40.4 23 Total 59.6 39
= | =
CT_AT D_PN
Adj. P-value=0.023, Chi-square=8. Adj. P-value=0.015, Chi-square=9.
856, df=1 917, df=1
<=-6.587434 »-6.587434 <= 198A|313663 » 198.313663
Node 3 Node 4 Node 5 Node 6
Category % n Category % n Category % n Category % n
®0.000 00 0 ¥ 0.000 706 12 ®o000 1000 28 " 0.000 66.7 4
H1000 1000 6 ¥ 1.000 204 &5 ¥ 1.000 00 0 ¥ 1.000 333 2
Total 105 6 Total 20.8 17 Total 49.1 28 Total 105 6
=
V_AT
Adj. P-value=0.038, Chi-square=7.
969, df=1
<=90.746135 »90.746135
Node 7 Node 8
Category % n Category % n
= 0.000 375 3 ®oo00 1000 9
¥ 1.000 625 § B 1.000 00 0
Total 140 8 Total 158 9

Figura 1. Arbol de Clasificacién — Argentina
Fuente: Elaboracion propia

2 Los datos fueron procesados con SPSS (Statistical Package for the Social Sciences).
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Por otra parte, las empresas de menor tamafio se encuentran distribuidas de manera bastante
equitativa entre las categorias, siendo 47.8% en crisis; aunque de éstas, el 100% que tienen
un ratio de capital de trabajo (CT_AT) inferior a -6.59% se corresponden a esa categoria. En
cuanto a la totalidad de empresas que devienen con estas caracteristicas tienen una rotacién de
activos (V_AT) menor a 90.75%.

Estado

Node 0

_Category % o
r-———-1 B 0000 74037
| W0.000 1 N 1,000 26013

Total  100.0 50

_____ |
| =

E_AT
Adj. P-value=0.000, Chi-

square=18.419, df=1

<= 0.8114422140362 »0.8114422140362

Node 1 Node 2
Categony % n Category % n

¥ 0000 333 5 50000 914 32
B 1,000 66.7 10 B 1,000 86 3

Total 300 15 Total 70035
W_AT

Adj. P-value=0.001, Chi-

square=15.000, df=1

4= 40 3076274051664 = 40.3976274051664

Node 3 Node 4
Categony % n Categony % n

50,000 00 0 Epooo 1000 &
1000  100.0 10 B 1,000 0o o

Total 20010 Total 100 5

Figura 2. Arbol de Clasificacién — Perii
Fuente: Elaboracién propia

En cuanto a Pert, la liquidez result6 la variable predictora mds relevante (Figura 2): el
91.4% de empresas con un ratio superior a 0.81% son sanas, mientras que el 66.7% con un ratio
inferior a ese valor son empresas en crisis. Adicionalmente, este grupo de empresa de menor
liquidez queda totalmente determinado por la rotacién de activos, puesto que, la totalidad de
empresas con este ratio inferior a 49.4% estdn crisis, mientras que las que superan esa magnitud
son sanas.
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Estado

Node O

Categony % n
¥ 0.000 82.7 158
N 1.000 17.3 33
| . | Total 100.0 191

FF_AT
Adj. P-value=0.000, Chi-square=54.
180, df=3

<=-0.77060 (-0.77060, 7.42273] (7.48273, 16.05485); <missing> = 16.05465
Node 1 Node 2 Node 3 Node 4
Category % n Category % n Category % n Category % n
= 0.000 432 16 ¥ p.000 86.8 66 = 0.000 1000 59 = 0000 895 17
B 1.000 56.8 21 BN 1.000 13.2 10 N 1.000 00 0 B 1.000 105 2
Total 194 37 Total 398 76 Total 309 59 Total 249 19

Figura 3. Arbol de Clasificacién — Chile
Fuente: Elaboracién propia

Con respecto a Chile, el flujo de fondos result6 la variable predictora dominante (Figura
3). De la totalidad de empresas en crisis de la muestra de este pafs, el 64% tienen un nivel de
flujo de fondos (FF_AT) inferior a -0.77% (constituyendo el 56.8% de las empresas con esta
caracteristica), mientras que el 92% de empresas con un ratio superior a esa magnitud, son
empresas sanas.

Enrelacion alabondad del funcionamiento del modelo en los diferentes paises, considerando
el porcentaje de clasificacién correcta (Tabla 2), Peru fue el de mejor performance tanto a nivel
general (94%) como en la clasificacién especifica de las empresas sanas (100%), alcanzando
ademds 76.9% en el caso de empresas en crisis. Seguidamente, las empresas de Argentina
fueron clasificadas correctamente en un 91.2%, junto al mejor desempefio en cuanto a las
empresas en crisis, con un 84.6% de clasificacion correcta. Finalmente, la tasa de clasificacion
global de las empresas chilenas fue muy buena, alcanzando un 85.3%, aunque en relacién a las
empresas en crisis la performance resulté un poco inferior, 63.6%.

Tabla 2

Porcentajes de clasificacion correcta por mercado

Estado Argentina Chile Pera

Empresas sanas (0) 93.2% 89.9% 100%
Empresas en crisis (1) 84.6% 63.6% 76.9%
Porcentaje Global 91.2% 85.3% 94%

Fuente: Elaboracion propia
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Tabla 3

Intervalos para predecir un estado de crisis financiera por mercado

Ratios Chile Pera Argentina

Tamafio - - <19.68 ---
Capital de trabajo - - <-6.59 >-6.59
Liquidez --- <0.81 - ---
Rotacion de Activos -— <494 - <90.74
Flujo de Fondos <-0.77 - --- -

Fuente: Elaboracion propia

Las reglas obtenidas identifican perfiles de alta o baja performance, lo que indicaria que si
una determinada empresa posee cierto comportamiento en sus razones, podria estar en peligro
de crisis financiera. En funcién de los drboles de clasificacion obtenidos (Figuras 1 a 3) se
calcularon los intervalos de las diferentes razones a partir de las cuales empresarios, bancos o
inversores, pueden determinar en qué situacién financiera se encuentra la empresa de interés
(Tabla 3).

De la lectura de la tabla precedente se desprende que una empresa chilena tiene una alta
posibilidad de presentar problemas financieros si su ratio referido al flujo de fondos asume un
valor menor o igual a -0.77. Mientras que en el caso de las empresas peruanas, la probabilidad de
atravesar procesos de crisis es mayor si su ratio de liquidez no supera el valor 0.81 y la rotacién
del activo es a lo sumo 49.4. Respecto a las empresas argentinas con mayores probabilidades de
experimentar procesos de vulnerabilidad financiera, se pueden identificar dos tipos: empresas
cuyas razones de tamafio y capital de trabajo arrojen valores menores o iguales a 19.68 y -6.59,
respectivamente y empresas con un indice de capital de trabajo superior a dicha magnitud pero
con rotacién del activo no mayor a 90.74.

Conclusiones

En esta investigacion se han presentado las principales caracteristicas econémico-finan-
cieras de las empresas cotizantes en las Bolsas latinoamericanas que han formado parte de la
misma. Las reglas o perfiles obtenidos nos han permitido caracterizar a las empresas de acuerdo
a las razones de sus estados contables. Sin embargo, el principal valor agregado de este trabajo
no ha sido confirmar empiricamente las variables principales a tener en cuenta en la planifi-
cacion financiera, sino determinar los niveles o intervalos cuantitativos a marcar como objetivo
en cada una de ellas, propiciando la previsidn de inconvenientes financieros.

Se concluye asi que la aplicacién de estos métodos estadisticos permite identificar empresas
con problemas financieros, lo cual cobra relevancia en la modelaciéon y prediccién de este tipo
de riesgo.

De este modo, en el presente trabajo se ha podido recomendar una regla que permite, con
adecuados valores en las razones, predecir un estado de vulnerabilidad para que cada empresa,
atendiendo a sus circunstancias particulares (internas y externas), pueda realizar su planificacién
financiera de acuerdo a las reglas que considere alcanzables y sostenibles.
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