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RESUMEN

El presente trabajo desarrolla y valida un modelo financiero tipo Logit para estimar la
probabilidad de convergencia financiera de compaiiias en proceso de reorganizacion del Valle
del Cauca frente a empresas comparables de su mismo sector durante el periodo 2020 a 2024. La
investigacion parte de indicadores de liquidez, endeudamiento, rentabilidad y eficiencia
operativa, los cuales permiten construir un indice de convergencia financiera sectorial. A partir
de este indice, se estima un modelo binario que identifica los factores financieros asociados al
acercamiento de las empresas en reorganizacion hacia condiciones sectoriales mas estables. Los
resultados muestran que el endeudamiento, el ROA, la relacion de costos y gastos sobre activos y
el tamafio empresarial tienen mayor incidencia en la probabilidad de convergencia. En conjunto,
el modelo ofrece una herramienta cuantitativa de apoyo para el andlisis financiero, la gestion del
riesgo y el seguimiento de empresas en procesos de reorganizacion.
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ABSTRACT

This study develops and validates a Logit financial model to estimate the probability of
financial convergence for companies undergoing reorganization in the Valle del Cauca
region, comparing them to similar firms within the same sector during the 2020-2024
period. The research utilizes indicators of liquidity, indebtedness, profitability, and
operational efficiency to construct a sectoral financial convergence index. Based on this
index, a binary model is estimated to identify the financial factors associated with
companies in reorganization moving toward more stable sectoral conditions. The results
indicate that indebtedness, ROA, the ratio of costs and expenses to assets, and firm size
have the greatest impact on the probability of convergence. Overall, the model provides a
quantitative tool to support financial analysis, risk management, and the monitoring of
companies undergoing reorganization processes.
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L.INTRODUCCION

La solvencia empresarial es un elemento central para la estabilidad del sistema
productivo, la sostenibilidad del empleo y la preservacion del valor econdémico en contextos
emergentes como el colombiano. Durante la ultima década, la economia nacional ha enfrentado
episodios de desaceleracion, choques externos, ajustes regulatorios, crisis sanitarias y tensiones
financieras que han puesto a prueba la capacidad de resistencia de las empresas, especialmente
en regiones con fuerte concentracion industrial y exportadora como el Valle del Cauca. En este
entorno, la reorganizacion empresarial, regulada por la Ley 1116 de 2006, se ha consolidado
como un mecanismo clave para la conservacion de unidades econémicas viables, al permitir la
renegociacion de obligaciones y la reestructuracion operativa y financiera de compaiiias en
dificultades.

Sin embargo, ingresar a un proceso de reorganizacion no significa que estas empresas
logran recuperar su solvencia y garantizar su continuidad. La evidencia nacional e internacional
muestra que existen caracteristicas financieras observables que inciden de manera significativa
en la probabilidad de éxito o fracaso de dichos procesos, entre ellas la estructura de capital, la
liquidez, la rentabilidad, la eficiencia en el uso de activos y la capacidad de generacion de flujos
de caja (Altman, 1968; Abinzano et al., 2023; Correa Mejia & Lopera Castafio, 2019). La
cuestion ya no es solo quién entra en insolvencia, sino qué empresas dadas sus trayectorias
financieras previas tienen mayores probabilidades de salir de este proceso.

El Valle del Cauca, como uno de los principales polos industriales, agroindustriales,
logisticos y exportadores del pais, constituye un laboratorio natural para estudiar este fendémeno:
concentra empresas de diversos sectores, con alta exposicion a choques cambiarios, logisticos,

comerciales y de demanda interna, y con presencia activa ante la Superintendencia de Sociedades
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en materia de procesos de insolvencia. En este contexto, surge la necesidad de pasar de un
analisis descriptivo o ex post de los procesos concursales a la construccion de modelos
predictivos, que permitan anticipar, con base en informacion financiera observable, cuales
compaiias en reorganizacion presentan una mayor probabilidad de salir del proceso de
reorganizacion, sobre la base de que los valores de ciertos indicadores financieros sean
suficientemente similares a empresas sanas de su sector, y a partir de esto determinar la
convergencia financiera. Bajo esta motivacion se formula la tesis de maestria en finanzas
titulada:

“Modelo de evaluacion de convergencia financiera sectorial para compatfiias en proceso
de reorganizacion: evidencia empirica del Valle del Cauca, (Colombia, 2020-2024)”

La investigacion tiene como propodsito desarrollar y validar un modelo predictivo
financiero orientado a estimar la probabilidad de convergencia financiera de las compaiiias del
Valle del Cauca en proceso de reorganizacion frente a empresas de su mismo sector,
comparables por tamafio, que no estan en procesos de reorganizacion. Este modelo se concibe
como una herramienta empirica al servicio de acreedores, entidades financieras, autoridades y
organizaciones empresariales, contribuyendo a una asignacion mas eficiente del crédito, a

procesos de negociacion mejor informados.
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2.PROBLEMA DE INVESTIGACION

2.1 PLANTEAMIENTO DEL PROBLEMA

Este trabajo busca poder evaluar a través de un modelo financiero de prediccion, la
probabilidad de que una compaifiia del Valle del Cauca que se encuentra en un proceso de
reorganizacion pueda converger financieramente hacia el estado financiero de una empresa
comprable de su mismo sector que no esta en reorganizacion, medida a través de indicadores
financieros. En esta investigacion no se estimara la probabilidad de salida efectiva del proceso de
reorganizacion, porque existen restricciones del horizonte de observacion disponible. Aunque el
régimen de insolvencia empresarial colombiano fue establecido mediante la Ley 1116 de 2006,
expedida el 27 de diciembre de 2006 y vigente desde el 27 de junio de 2007, la construccion de
modelos predictivos aplicados a la recuperacion financiera exige contar con series de
informacion suficientemente amplias, comparables y con desenlaces observables en el tiempo.
Esta condicion resulta especialmente relevante en los procesos de reorganizacion, dado que su
finalidad no es unicamente clasificar empresas en crisis, sino preservar aquellas que son viables
y normalizar sus relaciones comerciales y crediticias mediante acuerdos de reestructuracion
operacional, administrativa, de activos o pasivos (Congreso de Colombia, 2006, art. 1).

En este sentido, la principal limitacion metodologica no radica en la inexistencia de
informacion sobre insolvencia, sino en que muchas empresas admitidas a procesos de
reorganizacion aun permanecen en tramite o en ejecucion del acuerdo hasta por 10 afios, lo que
impide observar de manera completa si lograron restablecer su solvencia, incumplieron el

acuerdo o migraron hacia liquidacién, por esta razon este trabajo buscara determinar un modelo
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basado en indicadores financieros que permita evaluar la convergencia de estas compaiiias, mas
no su salida efectiva del proceso.

La literatura internacional ha desarrollado diversos modelos de prediccion de quiebra y
distress financiero entre ellos, el modelo Z-Score de Altman (1968), basado en analisis
discriminante multiple, los modelos probabilisticos de Ohlson (1980) mediante regresion
logistica, y enfoques mas recientes como los modelos de riesgo (hazard models) planteados por
Shumway (2001), que incorporan informacién en el tiempo, estos instrumentos han sido
construidos principalmente sobre datos de economias desarrolladas, sectores especificos o
mercados de capitales profundos. Ademads, gran parte de estos modelos se centra en la prediccion
de incumplimiento o dificultades financieras donde se cuenta con una situacion ex antes y otra ex
post, a diferencia de los casos de validacion de la norma de insolvencia financiera, para el caso
del Valle del Cauca donde no se cuenta con una situacion antes y después.

Este desajuste entre los modelos existentes y la realidad de las compaiias en
reorganizacion en Colombia evidencia un vacio de conocimiento relacionado con su verificacion
empirica en contextos especificos. Si bien existen estudios desarrollados en el pais que aportan
evidencia sobre la aplicacion de modelos de prediccion financiera, aun se desconoce con
precision qué indicadores financieros (liquidez, rentabilidad, endeudamiento, estructura del
capital, rotacion de activos, entre otros) y qué variables de control (tamafio, sector econdmico)
tienen mayor capacidad explicativa sobre la probabilidad de que una empresa en reorganizacion
en el Valle del Cauca logre restablecer su solvencia y continuidad operativa. Adicionalmente, no
se cuenta con evidencia sistematica sobre el desempeno predictivo de modelos construidos con
datos locales ni sobre su poder discriminante para diferenciar entre empresas en reorganizacion

que convergen y se recuperan y aquellas que no convergen hacia la recuperacion financiera.
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Es por esto que nace la necesidad de medir del acercamiento financiero y evaluar si las empresas
en proceso de reorganizacion presentan sefiales de recuperacion no solo desde su evolucion
individual, sino también frente al comportamiento financiero de empresas comparables que
operan en el mismo sector econdémico y que no se encuentran sometidas a procesos de
reorganizacion. Esta comparacion resulta relevante porque los indicadores financieros no tienen
una interpretacion homogénea para todos los sectores. En este sentido, comparar una empresa en
reorganizacion con empresas de su mismo sector permite construir un punto de referencia mas
realista para identificar si su desempefio financiero se estd acercando o alejando de un patréon
sectorial considerado mas estable.

La ausencia de esta evidencia empirica tiene consecuencias practicas relevantes. Para las
entidades financieras y acreedores comerciales, limita el disefio de politicas de otorgamiento,
reestructuracion y seguimiento del crédito acordes con el perfil real de riesgo de cada empresa
deudora. Para los administradores, consultores y promotores de los procesos de reorganizacion,
restringe la formulacion de planes de viabilidad basados en informacion cuantitativa sobre la
probabilidad de éxito.

Ante este escenario, se hace necesario desarrollar y validar un modelo predictivo
financiero que, utilizando informacién financiera historica de los afios 2020 y 2024 de empresas
en proceso de reorganizacion en el Valle del Cauca, permita: construir un conjunto sistematico
de indicadores financieros para estimar la probabilidad de que dichos indicadores converjan con
los valores de los indicadores de empresas sana del mismos sector y similar tamafio. La
construccion de este modelo busca reducir la asimetria de informacion, fortalecer la gestion del

riesgo de insolvencia y ofrecer una herramienta de apoyo a la toma de decisiones para
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acreedores, administradores, analistas y autoridades, contribuyendo asi a la eficiencia y

credibilidad de los procesos de reorganizacion empresarial en la region.

2.2 FORMULACION DE LA PREGUNTA DE INVESTIGACION

(En qué medida un modelo financiero tipo Logit, basado en indicadores financieros y
variables de control, permite estimar la probabilidad de convergencia financiera de las
compaiiias en proceso de reorganizacion del Valle del Cauca frente a empresas comparables de

su mismo sector que no se encuentran en procesos de reorganizacion, durante el periodo 2020 a

20247
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3.0OBJETIVOS

3.1 OBJETIVO GENERAL

Determinar y validar un modelo financiero tipo Logit que permita estimar la probabilidad
de convergencia financiera de las compaiiias en proceso de reorganizacion del Valle del Cauca
frente a empresas comparables de su mismo sector que no se encuentren en procesos de

Reorganizacion, a partir de indicadores financieros en el periodo de 2020-2024.

3.2 OBJETIVOS ESPECIFICOS
3.2.1 Calcular un conjunto de indicadores financieros empleados para identificar
dificultades financieras en las empresas.
3.2.2 Elaborar un indice de convergencia financiera sectorial que permita comparar las
compaiiias en proceso de reorganizacién con empresas comparables de su mismo sector
que no se encuentren en procesos de reorganizacion.
3.2.3 Estimar un modelo Logit que relacione los indicadores financieros y las variables
de control, con la convergencia financiera sectorial de las compaifiias en proceso de
reorganizacion del Valle del Cauca, a partir de informacion financiera del periodo 2020 a
2024.
3.2.4 Validar e interpretar los resultados del modelo Logit mediante medidas de ajuste,
meétricas de clasificacion y andlisis de significancia estadistica, con el fin de identificar
los indicadores financieros que mas contribuyen a explicar la probabilidad de
convergencia financiera de las empresas del Valle del Cauca en proceso de
reorganizacion.
3.2.5 Calcular las probabilidades estimadas de convergencia financiera para las compaiias

en proceso de reorganizacion del Valle del Cauca, a partir de los resultados del modelo
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Logit, con el fin de analizar la distribucion de dichas probabilidades, comparar su
comportamiento entre la muestra de entrenamiento y prueba, e identificar los niveles de

convergencia asociados a las condiciones financieras observadas durante el periodo 2020-

2024.
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4.JUSTIFICACION

La investigacion propuesta se justifica por su relevancia normativa, econdmica y
metodologica. En Colombia, la Ley 1116 de 2006 establecié un régimen de insolvencia
orientado a preservar empresas viables y normalizar sus relaciones comerciales y crediticias
mediante procesos de reorganizacion (Congreso de la Republica de Colombia, 2006). En este
marco, contar con herramientas cuantitativas que permitan evaluar y anticipar la convergencia
financiera de las empresas en reorganizacion frente a referentes sectoriales, resulta clave para
fortalecer las decisiones de crédito, renegociacion y seguimiento del riesgo, asi como para
contribuir a la eficiencia del proceso, la proteccion del empleo y la sostenibilidad del aparato
productivo regional.

Desde el punto de vista académico, existe un vacio entre los modelos clasicos de
prediccion de insolvencia y la medicion de probabilidad de convergencia financiera dentro de
esquemas formales de reorganizacion. La literatura fundacional como el Z-Score de Altman
(1968), los modelos logit de Ohlson (1980) y los hazard models de Shumway (2001) ha probado
ser util para predecir quiebra o default en diversos contextos, pero tipicamente se calibrd en
economias desarrolladas y con énfasis en el evento de quiebra més que en la salida exitosa de un
proceso de reorganizacion. Adaptar y validar un modelo con datos locales (Valle del Cauca,
2020-2024) aporta evidencia empirica, permite contrastar qué indicadores financieros y
variables de control son realmente significativos y avanza la frontera del conocimiento aplicado
en finanzas corporativas en mercados emergentes.

En términos practicos y de politica ptblica, un modelo predictivo calibrado
regionalmente facilitard a acreedores y analistas la asignacion eficiente de crédito y la

priorizacion de medidas de acompafiamiento, reducira asimetrias de informacion para
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administradores y promotores en la estructuracion de planes de reorganizacion empresarial, y
brindara a supervisores e instituciones elementos para monitorear la eficacia del régimen de
insolvencia empresarial, especialmente en su componente de reorganizacion y focalizar
intervenciones orientadas a mejorar la recuperacion de las empresas viables.

Metodoldgicamente, la propuesta incorpora buenas practicas de validacion predictiva
(pruebas out-of-sample, métricas discriminantes), y en linea con la evolucion de la literatura que
recomienda modelos dindmicos o de duracion para datos financieros observados en varios
periodos, Shumway (2001) sostiene que los modelos estaticos de un solo periodo pueden generar
estimaciones sesgadas e inconsistentes cuando se aplican a datos empresariales de varios afos,
porque no incorporan adecuadamente la variacion temporal de las caracteristicas financieras de
las firmas ni controlan el periodo durante el cual cada empresa permanece expuesta al riesgo. En
contraste, los modelos de duracion o hazard permiten utilizar la informacion disponible para cada
empresa-afio e incorporar covariables que cambian en el tiempo.

Finalmente, la investigacion es viable porque: existen fuentes de informacién normativas,
identificacion precisa del proceso de reorganizacion (p. ej., guia), la literatura que provee marcos
comparativos para seleccionar indicadores y enfoques probabilisticos y de duracién (Ohlson,
1980; Shumway, 2001) para la modelacion. Esta combinacion de relevancia, novedad y
rigurosidad respalda la pertinencia de desarrollar y validar un modelo predictivo financiero que
permita estimar la probabilidad de que las empresas en proceso de reorganizacion del Valle del
Cauca presenten convergencia financiera frente a referentes sectoriales comparables durante el

periodo 2020-2024.
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5. MARCO TEORICO

5.1 ANTECEDENTES Y ESTADO DEL ARTE

El estudio de la insolvencia y de las dificultades financieras empresariales ha
evolucionado desde modelos orientados a discriminar entre empresas sanas y empresas con
riesgo de quiebra hasta enfoques probabilisticos, modelos de duracion y técnicas de aprendizaje
automatico. Este recorrido bibliografico permite identificar los principales métodos utilizados, la
evidencia disponible en Colombia y el vacio especifico al que responde esta investigacion.

La literatura de prediccion de insolvencia tiene como referentes iniciales los trabajos de
Altman (1968) y Ohlson (1980). Altman demostr6 que las razones financieras pueden
discriminar entre empresas sanas y empresas con riesgo de quiebra, incorporando dimensiones
asociadas con liquidez, rentabilidad, apalancamiento y eficiencia. De forma complementaria,
Ohlson desarrollé un modelo probabilistico de prediccion de quiebra basado en informacion
contable, en el que incluy6 variables de tamafio, apalancamiento, liquidez y desempefio.
Posteriormente, Castillo et al. (2018) aplicaron modelos Logit para estimar la probabilidad de
default de pymes colombianas, lo que respalda la pertinencia de este tipo de modelos para
estudios financieros desarrollados con informacion empresarial del pais.

La medicién de la insolvencia ha avanzado desde los enfoques basados en analisis
discriminante hacia modelos mas flexibles, entre ellos los modelos Logit y Probit, los modelos
de supervivencia o duracion y, mas recientemente, los enfoques de machine learning (Bauer &
Agarwal, 2014; Tian et al., 2015). En esta linea, Geng et al. (2015) muestran que el uso de
técnicas de data mining, como arboles de decision, redes neuronales y maquinas de soporte

vectorial, puede mejorar la precision de la prediccion del distress financiero frente a algunos
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métodos tradicionales, al captar relaciones no lineales y patrones complejos en los datos
contables.

Aunque estos modelos han mostrado un desempefio relevante en diferentes contextos y
han servido como punto de partida para desarrollos posteriores, una parte importante fue
disefiada para economias desarrolladas y mercados de capitales profundos. Ademas, su proposito
principal ha sido predecir la quiebra o el default, mas que analizar la probabilidad de
convergencia financiera de empresas que ya se encuentran dentro de un proceso formal de
reorganizacion.

En Colombia, la evidencia reciente confirma que los estados financieros constituyen una
fuente relevante de informacion para anticipar la insolvencia y otros eventos criticos
empresariales. Correa-Mejia y Lopera-Castano (2019, 2020) muestran que los indicadores
financieros son utiles para predecir la insolvencia y que técnicas como el boosting pueden
mejorar el desempefio de los modelos Logit frente a enfoques tradicionales basados inicamente
en razones contables.

En el contexto especifico de la reorganizacion empresarial bajo la Ley 1116 de 2006,
Isaac-Roque, Caicedo-Carrero y Muiioz-Alvarez (2023) analizan la capacidad predictiva del
modelo Altman Z-score en empresas colombianas declaradas en reorganizacion. Sus resultados
muestran un nivel de predictibilidad del 33 %, debido a que varias empresas clasificadas
inicialmente en zona segura posteriormente se encontraban en reorganizacion. No obstante, los
autores sefialan que este resultado no invalida el uso del modelo como herramienta financiera
para estimar el riesgo de quiebra y resaltan la utilidad de las razones de liquidez, apalancamiento,

rendimiento y estructura financiera para evaluar la insolvencia empresarial.
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A un nivel mas agregado, Abinzano, Bonilla y Muga (2023) estiman modelos Logit y
Probit para explicar el fracaso de los acuerdos de reorganizacion en Colombia entre 2008 y 2018,
utilizando predictores financieros y variables relacionadas con el contexto econdémico y las
caracteristicas del proceso. Sus resultados muestran que un niumero reducido de variables
asociadas con fondos propios, endeudamiento, beneficios y liquidez prevalece como predictor
del fracaso de la reorganizacion. Este hallazgo confirma que la informacion contable es util no
solo para anticipar la insolvencia, sino también para estudiar los resultados de los acuerdos de
reorganizacion.

En la literatura internacional, Chava y Jarrow (2004) sustentan el uso de modelos de
prediccion de quiebra que incorporan variables contables y controles sectoriales. De manera mas
cercana al objeto de esta investigacion, Abinzano et al. (2023) desarrollan un modelo aplicado a
procesos de reorganizacion empresarial en Colombia bajo la Ley 1116 de 2006, en el que
integran variables financieras, macroecondémicas, sectoriales y regionales. Estos antecedentes
proporcionan una base metodoldgica para incluir indicadores financieros y variables de control
asociadas con el tamafio, el afio y el sector econémico.

En conjunto, los estudios revisados muestran que si existe evidencia colombiana sobre
prediccion de insolvencia y sobre resultados de los procesos de reorganizacion. Por tanto, el
vacio de investigacion no radica en la inexistencia de modelos construidos con datos locales,
sino en la escasez de estudios que analicen especificamente la convergencia financiera sectorial
de empresas ya admitidas a reorganizacion en el Valle del Cauca. En particular, no se identifican
investigaciones que estimen, mediante observaciones anuales, la probabilidad de que sus
indicadores financieros se aproximen a los niveles de empresas comparables de su mismo sector

mientras permanecen dentro del proceso.
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La contribucion de esta tesis consiste, en consecuencia, en trasladar el analisis desde la
prediccion de quiebra o del fracaso juridico del acuerdo hacia la estimacion de la probabilidad de
convergencia financiera. La poblacion de interés esta conformada por empresas que ya se
encuentran en situacion de distress y han sido admitidas a reorganizacioén, mientras que el
resultado analizado corresponde al acercamiento de sus indicadores financieros a referentes
sectoriales. Este cambio de enfoque permite estudiar la evolucion financiera de las compaiias sin

equiparar la convergencia con la terminacion exitosa del proceso o con su viabilidad juridica.

5.2 MARCO CONCEPTUAL Y CATEGORIAS ANALITICAS

El marco conceptual se organiza alrededor de las categorias que sustentan la construccion
del modelo: continuidad empresarial, solvencia y distress financiero, convergencia financiera,
contexto productivo regional, indicadores financieros, variables de control y validacion

predictiva. Estas categorias delimitan el alcance econdmico y estadistico del analisis.

5.2.1 SOLVENCIA, CONTINUIDAD Y DIFICULTAD FINANCIERA

Desde la perspectiva de las finanzas corporativas, la empresa puede entenderse como una
unidad de generacion de valor, en la cual las decisiones de inversion, financiacion y gestion del
riesgo permiten transformar recursos en flujos de caja y valor econdomico para sus distintos
grupos de interés (Brealey et al., 2020; Ross et al., 2019). La continuidad del negocio constituye
un supuesto relevante para la valoracion empresarial y para la toma de decisiones de inversion y
crédito. Cuando dicha continuidad se ve amenazada por dificultades financieras, se afectan la
valoracion de la firma, la percepcion del riesgo crediticio, la posicion de acreedores e
inversionistas y las decisiones asociadas con procesos de reestructuracion o quiebra. En este

sentido, el analisis del distress financiero resulta fundamental para comprender coémo el deterioro
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empresarial puede alterar la asignacion de recursos y generar efectos sobre los distintos grupos
de interés vinculados a la empresa (Altman & Hotchkiss, 2006).

En este contexto, la solvencia no es solo un indicador técnico, sino un atributo central del
papel de la empresa en el tejido productivo, especialmente en regiones con alta concentracion
industrial, como el Valle del Cauca, donde la preservacion de empresas viables tiene efectos
directos sobre el empleo y la base productiva regional.

La solvencia empresarial puede entenderse como la capacidad de una organizacion para
atender oportunamente sus obligaciones financieras y sostener su operacion en el tiempo. Desde
la perspectiva de las finanzas corporativas, esta capacidad incide en el riesgo de crédito, las
decisiones de inversion y financiacion y la preservacion del valor econémico de la firma
(Brealey et al., 2020). En entornos de alta volatilidad macroecondémica, choques externos y
cambios regulatorios, la solvencia se convierte en un atributo dindmico, vinculado con la
estructura de capital, la liquidez, la rentabilidad y la capacidad de generacion de flujos de caja
(Altman & Hotchkiss, 2006).

En términos mas especificos, la literatura coincide en que la solvencia se explica
fundamentalmente por un conjunto de dimensiones financieras: liquidez, endeudamiento,
rentabilidad, eficiencia operativa y cobertura de deuda. La liquidez refleja la capacidad de
atender compromisos de corto plazo; el endeudamiento captura la presion financiera derivada de
la estructura de capital; la rentabilidad evidencia la capacidad de generar excedentes sobre las
ventas y los activos; la eficiencia operativa se relaciona con el uso productivo de los recursos; y
la cobertura de deuda muestra el margen disponible para atender el servicio de las obligaciones a

partir de los resultados operativos (Brealey et al., 2020; Ross et al., 2019).
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Cuando una empresa enfrenta dificultades persistentes para atender sus obligaciones, se
configura una situacion de distress financiero que puede derivar en insolvencia, reorganizacion o
liquidacion. La literatura distingue entre empresas que logran estabilizar o mejorar su situacion
financiera y aquellas cuyo deterioro persiste (Altman & Hotchkiss, 2006). Esta diferencia motiva
la construccion de modelos basados en indicadores financieros que permitan identificar
trayectorias de convergencia o de no convergencia, sin asumir que dichas trayectorias

determinan por si mismas el desenlace juridico del proceso.

5.2.2 CONVERGENCIA FINANCIERA

Esta investigacion se centra en la posible convergencia financiera de las empresas en
reorganizacion, entendiendo la convergencia como un proceso de aproximacion gradual entre
unidades de andlisis que inicialmente presentan diferencias en sus condiciones, niveles o
trayectorias.

La convergencia no debe interpretarse necesariamente como igualdad absoluta, sino
como una reduccion de brechas frente a un pardmetro de comparacion. Bernard y Durlauf (1996)
precisan que las pruebas de convergencia buscan establecer si las diferencias entre unidades
disminuyen en el tiempo o si sus trayectorias tienden hacia un comportamiento comun en el
largo plazo. Esta idea permite utilizar el término convergencia no como sinénimo de
recuperacion total, sino como evidencia de acercamiento progresivo hacia una condicion de
referencia previamente definida. La aproximacion puede observarse mediante la reduccion de
diferencias entre valores iniciales y valores esperados, entre una unidad rezagada y un grupo
comparable, o entre una trayectoria individual y una senda considerada estable. Quah (1996)
advierte que la convergencia debe analizarse cuidadosamente, porque no siempre implica un

movimiento uniforme de todas las unidades hacia un mismo punto, sino que puede reflejar



26

trayectorias diferenciadas, agrupamientos o persistencia de brechas. En consecuencia, para este
trabajo la convergencia se define como la disminucidn observable de una distancia frente a un
referente pertinente, sin asumir que todas las empresas alcanzan exactamente el mismo resultado.

Por su parte, la convergencia financiera se entiende como el proceso mediante el cual una
empresa en reorganizacion aproxima algunos de sus indicadores financieros clave, como
endeudamiento, razén corriente, ROA, ROE, margen operativo y rotacion de activos, a niveles
de referencia considerados sostenibles dentro de empresas de su sector y con niveles de activos
similares (tamafo de la empresa).

Esta definicion se fundamenta en el analisis financiero por razones, el cual permite
transformar la informacion de los estados financieros en medidas comparables entre empresas y
periodos. En esta investigacion, la convergencia se interpreta como el acercamiento conjunto de
varios indicadores hacia niveles financieros de referencia y no como el comportamiento aislado
de una sola razén financiera.

La convergencia financiera se incorpora, entonces, como un criterio analitico para
estimar la probabilidad de convergencia financiera de las empresas en reorganizacion del Valle
del Cauca. Su aporte consiste en pasar de una lectura estatica del evento de reorganizacion a una
evaluacion comparativa a lo largo de los periodos analizados. En consecuencia, se examina si el
comportamiento financiero de una empresa muestra acercamiento a parametros de referencia
asociados con su sector, independientemente de que el proceso juridico haya finalizado o

contintie vigente.

5.2.3 CONTEXTO PRODUCTIVO DEL VALLE DEL CAUCA
El Valle del Cauca se caracteriza por una alta concentracion de actividades industriales,

agroindustriales, logisticas y de servicios, asi como por su exposicion a choques cambiarios,
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logisticos y de demanda interna. Su desarrollo economico refleja una transicion gradual desde
una economia agropecuaria tradicional hacia un modelo agroindustrial y manufacturero con
mayor capacidad empresarial y orientacién a mercados mas amplios. Este proceso estuvo
impulsado por la modernizacién agricola, la expansion de la agroindustria azucarera, la
sustitucion progresiva del trapiche por el ingenio moderno, el fortalecimiento de la
infraestructura vial y ferroviaria y la consolidacion de actividades industriales alrededor de Cali.
La modernizacién del procesamiento de la cafa de aziicar también promovio la incorporacion de
tecnologia, la especializacion del trabajo y la creacion de encadenamientos productivos que
favorecieron el crecimiento de otras actividades manufactureras y la integracion del mercado
regional (Vasquez, 1990; Sanchez Mejia & Santos Delgado, 2014).

Durante la segunda mitad del siglo XX, el eje Cali-Yumbo consolido un proceso de
modernizacion productiva basado en la ampliacion de la infraestructura, la formacién de
capacidades técnicas y el desarrollo de industrias de mayor complejidad, entre ellas las de papel,
quimicos, caucho, metalurgia y maquinaria. Asimismo, la conexion con Buenaventura articuld la
produccion regional con el comercio exterior y convirtio la logistica en un factor estratégico de
competitividad, aunque también en una fuente de vulnerabilidad frente a las restricciones viales,
portuarias y de infraestructura. En conjunto, la trayectoria industrial del departamento responde a
la interaccion entre la agroindustria, las capacidades empresariales y la articulacion territorial
entre ciudad, zona industrial y puerto (Vasquez, 1990; Sanchez Mejia & Santos Delgado, 2014;
Cémara de Comercio de Cali, 2025). Esta diversidad sectorial y empresarial genera diferencias
en las estructuras de capital, los flujos de caja y las relaciones con el sistema financiero, lo que
hace pertinente analizar las caracteristicas asociadas con una mayor probabilidad de

convergencia financiera en las empresas acogidas a la Ley 1116 de 2006.
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5.2.4 INDICADORES FINANCIEROS Y VARIABLES DE CONTROL
La literatura revisada y el disefio de la investigacion permiten identificar los siguientes
indicadores financieros como categorias explicativas de la convergencia financiera (tabla 1):

Tabla 1 Indicadores financieros

Tipo de indicador Forma de calculo Autores
Endeudamiento Pasivos totales / Activos totales Ohlson (1980)
Margen operativo Utilidad operacional / Ingresos Altman (1968)
Razon corriente Activo corriente / Pasivo corriente Zmijewski (1984)
ROA Utilidad neta / Activos totales Zmijewski (1984) y Ohlson (1980)
ROE Utilidad neta / Patrimonio Correa Mejia & Lopera Castafio (2019)
Rotacion de activos Ventas / Activos totales Altman (1968)

Costos y gastos operacionales / Activos Castillo, Mora-Valencia & Perote
Eficiencia operativa totales (2018)

Fuente: Elaboracion propia.

Estos indicadores se conciben como variables explicativas de la probabilidad de
convergencia financiera. Desde el punto de vista tedrico, una mayor liquidez, un menor
apalancamiento, una mayor rentabilidad y eficiencia operativa pueden asociarse con una
aproximacion mas favorable a los referentes sectoriales, aunque la direccion y magnitud de estas
relaciones deben ser verificadas empiricamente (Altman, 1968; Correa-Mejia & Lopera-Castafio,
2020; Abinzano et al., 2023).

Ademas de las razones financieras, se consideran las siguientes variables de control:

* Tamafio de la empresa, medido a partir de los activos.
* Sector econdmico al que pertenece la empresa.
* Afio de observacidn dentro del periodo 2020-2024.

Ohlson (1980) y Chava y Jarrow (2004) incorporan variables no financieras y controles

similares en sus modelos de prediccion de bancarrota. Ohlson calcula la variable SIZE a partir

del logaritmo de los activos totales ajustados por un indice de nivel de precios, mientras que
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Chava y Jarrow dividen las empresas en grupos sectoriales e incluyen variables dummy por
industria. La incorporacion en este trabajo del tamatfio, el sector econémico y el afio permite
capturar diferencias estructurales y temporales que no siempre se reflejan completamente en los
indicadores contables. En la literatura de prediccion de insolvencia, Altman (1968) considera el
tamano de los activos como un criterio relevante para conformar muestras comparables para el
analisis de quiebra empresarial. De manera mas cercana al contexto colombiano, Abinzano et al.
(2023) incluyen variables financieras y no financieras, como la edad de la firma, las condiciones
macroecondmicas y variables dummy de industria y region, en un modelo aplicado a procesos de

reorganizacion bajo la Ley 1116 de 2006.
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6.CONSIDERACIONES ETICAS

Todo trabajo de investigacion debe incorporar las consideraciones éticas que se aplicaran,
para eso es importante traer a colacion la definicion de ética y en palabras de Adela cortina, “la
ética es un tipo de saber de los que pretende orientar la accion humana en un sentido racional; es
decir, pretende que obremos racionalmente. A diferencia de los saberes preferentemente teoricos,
contemplativos, a los que no importa en principio orientar la accidn, la ética es esencialmente un
saber para actuar de un modo racional. Pero no s6lo en un momento puntual, como para fabricar
un objeto o conseguir un efecto determinado, como ocurre con otro tipo de saber, el saber
técnico, sino para actuar racionalmente en el conjunto de la vida, consiguiendo de ella lo mas
posible, para lo cual es preciso saber ordenar las metas de nuestra vida inteligentemente”
(Cortina, 2000)

En esta investigacion, los posibles problemas éticos, serian los relacionados con la
citacion de autores que se tomaran como base para la construccion de este trabajado, y un posible
uso indebido de la informacion financiera de las empresas en reorganizacion, sin embargo para
mitigar estos posibles riesgos éticos, el trabajo tendra una verificacion de todas las fuentes que se
usen y su respectiva cita y referencia, ademas las bases de datos de la informacion financiera de
las empresas se tomaran de bases plblicas, como la superintendencia de sociedades, la base de
datos ISI EMIS, la base de datos de Orbis y las paginas oficiales de las entidades como el RUES
(Registro Unico Empresarial y social) que pertenece a Confecamaras.

Aunque parte de la informacion utilizada es de acceso publico o proviene de fuentes
autorizadas, los resultados se presentardn de manera agregada, evitando divulgar nombres, datos
particulares o combinaciones de caracteristicas que permitan identificar directamente a las

empresas analizadas. Asimismo, los resultados seran interpretados con prudencia, con el
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proposito de evitar la estigmatizacion de las empresas en reorganizacion o su clasificacion
automatica como inviables, insolventes o destinadas a la liquidacion. El modelo se empleara
exclusivamente con fines académicos y analiticos, y sus estimaciones se entenderan como
probabilidades sujetas a las caracteristicas de la muestra y del periodo estudiado, no como juicios

definitivos sobre la situacion o continuidad de una empresa en particular.
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7.METODOLOGIA

Con base en las investigaciones revisadas, se propone para esta investigacion el disefio de
un modelo de prediccion tipo Logit, para asi determinar la probabilidad de convergencia
financiera empresarial de las empresas del Valle del Cauca que entraron en proceso de
reorganizacion hacia indicadores de empresas comparables de su mismo sector que no estan en
reorganizacion. Este modelo tendra como variable dependiente la probabilidad de convergencia
financiera y como explicativas, los indicadores de liquidez, endeudamiento, rentabilidad y
eficiencia. Los datos para esta investigacion seran tomadas de la superintendencia de sociedades,
y fuentes de informacion financiera como las bases de dato de ISI EMIS, Orbis, y validacion de
datos en la pagina del RUES de Confecadmaras.

En cuanto a las variables explicativas, que para este caso son indicadores como el
endeudamiento, el ROA, el ROE, la razon corriente, los costos y gastos operativos sobre activos,
el margen operativo, las mismas se seleccionaron porque aportan informacion relevante para
diferenciar las empresas que muestran sefiales de convergencia frente a aquellas que no las
presentan. Esta aproximacion tiene respaldo en la literatura financiera, especialmente en los

estudios de prediccion de insolvencia empresarial,

7.1 ENFOQUE, MODELO Y VALIDACION

La investigacion adopta un enfoque cuantitativo, en la medida en que se basa en la
medicion de variables financieras y de control y en la estimacion de un modelo estadistico para
explicar la probabilidad de convergencia financiera de las empresas en reorganizacion. Este
enfoque se alinea con las caracteristicas de los estudios explicativos, que buscan identificar las
relaciones entre variables y contrastar hipotesis formuladas a partir de un marco tedrico previo

(Hernandez-Sampieri et al., 2014).
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El estudio es de tipo explicativo, pues pretende determinar en qué medida indicadores de
liquidez, endeudamiento, rentabilidad, eficiencia operativa, junto con variables de control,
inciden sobre la probabilidad de convergencia financiera de las empresas admitidas a
reorganizacion bajo la Ley 1116 de 2006. El alcance temporal comprende el periodo 2020-2024,
durante el cual se observan empresas del Valle del Cauca que han atravesado procesos de

reorganizacion y cuentan con informacion financiera disponible.

En contextos de empresas con dificultades financieras, la probabilidad de convergencia
financiera puede modelarse como un evento binario mediante un modelo Logit. En esta
especificacion, la probabilidad condicional de ocurrencia del evento Pr( Yieen=11X L-’t) se

exp(2)

Trexp(2)’ donde el indice Z = B, + B'X agrega los

representa con la funcion logistica P =

indicadores financieros y permite que la probabilidad estimada permanezca en el intervalo [0’ 1]
(Cramer, 2002). Ademas, esta formulacion es consistente con la interpretacion clasica del Logit
como transformacion de log-odds en modelos de respuesta binaria (Ohlson, 1980).

Aunque los modelos de duracion o hazard models permiten incorporar de manera
explicita el tiempo de exposicion al riesgo y la variacion temporal de las empresas (Shumway,
2001), en esta investigacion se optd por estimar un modelo Logit estatico. Esta eleccion
responde, en primer lugar, a que la variable dependiente se construye como un resultado binario
anual, orientado a identificar si cada empresa presenta o no convergencia financiera en cada
periodo observado, y no a estimar el tiempo transcurrido hasta la ocurrencia de un evento
especifico. En segundo lugar, se consideraron el tamafio de la muestra y la disponibilidad de
informacion financiera completa y comparable para el periodo analizado. Finalmente, el modelo

Logit facilita la interpretacion de los coeficientes, las razones de probabilidades y los efectos
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marginales, lo que permite identificar con mayor claridad la incidencia de los indicadores
financieros sobre la probabilidad de convergencia. Por tanto, la seleccion de este modelo es
coherente con el objetivo, el alcance y la estructura de los datos empleados en el estudio.

En esta investigacion, la variable dependiente indica si la empresa presenta convergencia
financiera en cada observacion anual, con valor de uno cuando cumple el criterio definido y de
cero en caso contrario. Las variables explicativas corresponden a los indicadores financieros y a
las variables de control seleccionadas. Desde el punto de vista conceptual, el uso del modelo
Logit se sustenta en los siguientes atributos:

* Permite una interpretacion probabilistica directa de un resultado binario (Ohlson, 1980).
* Cuenta con una amplia utilizacion en la literatura de prediccion de insolvencia (Altman,

1968; Ohlson, 1980; Shumway, 2001).

* Permite incorporar indicadores financieros, variables categdricas y variables dummy dentro

de una misma especificacion (Hosmer et al., 2013).

La evolucion reciente hacia modelos de duracion y técnicas de machine learning
evidencia la existencia de enfoques alternativos con ventajas especificas. Sin embargo, para los
fines de esta tesis, el modelo Logit ofrece un equilibrio adecuado entre interpretabilidad
econdémica y capacidad predictiva (Geng et al., 2015; Correa-Mejia & Lopera-Castafio, 2020).

Este modelo incluye también la validacion predictiva mediante pruebas out-of-sample,
métricas de desempefio como la matriz de confusion, sensibilidad, especificidad, AUC-ROC y
Brier score, y el andlisis del poder discriminante entre empresas que convergen y aquellas que no
lo hacen, siguiendo los lineamientos de la literatura sobre regresion logistica aplicada (Hosmer et
al., 2013). De este modo, el modelo no solo busca significancia estadistica, sino utilidad analitica

para acreedores, entidades financieras, reguladores y empresas en reorganizacion, al
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proporcionar una herramienta cuantitativa de apoyo para la evaluacion de su trayectoria

financiera dentro del régimen de insolvencia colombiano.

7.2 POBLACION, UNIDAD DE ANALISIS Y MUESTRA

La unidad de analisis es la empresa admitida a un proceso de reorganizacion empresarial
bajo el régimen de insolvencia regulado por la Ley 1116 de 2006.

La poblacion objetivo esta conformada por las empresas del Valle del Cauca que han sido
admitidas a procesos de reorganizacion empresarial en Colombia y que se encontraban activas en
los periodos 2020-2024, de acuerdo con los registros de la Superintendencia de Sociedades,
autoridad competente para conocer de los procesos de insolvencia empresarial (Superintendencia
de Sociedades, 2021).

La siguiente Tabla (tabla 2) nos muestra la distribucién empresa-sector de la poblacion de objeto
de estudio, la cual se delimita a 109 empresas con domicilio principal en el departamento del
Valle del Cauca, activas, en procesos de reorganizacion a 2024 y que presentan informacion
financiera suficiente para el célculo de los indicadores requeridos entre los afios 2020 y 2024.

Tabla 2 Distribucion de Empresas-Sector

Sector Numero de empresas Participacion porcentual
AGROPECUARIO 8 7,30%

COMERCIO 25 22,90%
CONSTRUCCION 12 11,00%
MANUFACTURA 37 33,90%

SERVICIOS 21 19,30%

TRANSPORTE 6 5,50%

Total 109 100,00%

Fuente: Elaboracion Propia, con datos extraidos de los informes de empresas en reorganizacion

de la Superintendencia de sociedades.
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La muestra para este trabajo se obtiene después de revisar la base de datos de todas las
empresas del Valle del Cauca en procesos de Reorganizacion Empresarial, reportadas por la
Superintendencia de sociedades desde 2009 hasta 2024, mediante un muestreo no probabilistico
por conveniencia, dado que la inclusion de casos depende de la disponibilidad de informacion
financiera completa. Este tipo de muestreo es adecuado cuando se trabaja con poblaciones
acotadas y accesibles y la seleccion estd condicionada por criterios de elegibilidad previamente
definidos (Otzen & Manterola, 2017).

Como el modelo deberd predecir la convergencia financiera o no de la empresa en
proceso de reorganizacion frente a una empresa comparable de su mismo sector que no se
encuentra en proceso de reorganizacion, se obtuvo las bases de datos, para los mismos sectores,
de las deméas empresas del Valle del Cauca que no estan en proceso de reorganizacion y cuyos
activos totales fueran iguales o cercanos a los de las empresas analizadas. De las bases de datos
obtenidas se seleccionaron con base en sus activos totales 3 empresas por sector para actuar
como comparables frente a las empresas en reorganizacion objeto de esta investigacion.

Para construir el benchmark, las empresas se clasificaron mediante una estratificacion
basada en dos criterios: el sector econémico y el valor de los activos totales, expresados en
millones de pesos colombianos. Dentro de cada sector se definieron tres rangos de activos, con el
proposito de comparar a las empresas en reorganizacion con compafiias que, ademas de
desarrollar actividades econdmicas similares, presentaran una escala empresarial relativamente
comparable. De esta forma, se evito utilizar un unico referente sectorial que pudiera mezclar
empresas con diferencias sustanciales de tamafo, estructura operativa y capacidad financiera.

Los rangos se establecieron teniendo en cuenta la distribucion observada de los activos y

las caracteristicas de cada sector. Para los sectores agropecuario, construccion y transporte se
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utilizaron limites de $10.000 y $50.000 millones; para comercio y manufactura, de $20.000 y
$50.000 millones; y para servicios, de $10.000 y $40.000 millones. Estas diferencias responden a
que los sectores presentan distintos niveles de intensidad de activos y disponibilidad de empresas
comparables. En consecuencia, cada empresa en reorganizacion fue contrastada con el referente
conformado por empresas que no se encontraban en dicho proceso y que pertenecian al mismo
sector y rango de activos. A continuacion, se muestra la Tabla 3 con la clasificacion:

Tabla 3 Clasificacion de los rangos de activos por sector econdomico

Agrupacion de sectores Rango inferior Rango intermedio Rango superior
Agropecuario, construccion y Menor de $10.000 Desde $10.000 hasta Igual o superior a
. menos de $50.000 .
transporte millones ) $50.000 millones
millones
. Menor de $20.000 Desde $20.000 hasta Igual o superior a
Comercio y manufactura . menos de $50.000 .
millones . $50.000 millones
millones
.. Menor de $10.000 Desde $10.000 hasta Igual o superior a
Servicios . menos de $40.000 .
millones millones $40.000 millones

Fuente: Elaboracion propia. Valores expresados en millones de pesos colombianos.

7.3 CRITERIOS DE INCLUSION:

e Empresas del Valle del Cauca en procesos de reorganizacion a 2024 y con

informacion financiera completa de los afios 2020 y 2024.

e Empresas del Valle del Cauca activas y que no estan en proceso de reorganizacion

para actuar como comparable.

e Disponibilidad de estados financieros.

7.4 CRITERIOS DE EXCLUSION:
e Empresas sin estados financieros completos o con informacion inconsistente.

e Proceso de reorganizacion finalizados o con estado en liquidacion
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7.5 FUENTES Y RECOLECCION DE DATOS

La investigacion utiliza fuentes secundarias:

- Informacion de procesos de reorganizacion

- Bases de datos y registros de la Superintendencia de Sociedades sobre procesos de
reorganizacion, estado de los tramites, aprobacion o terminacion de acuerdos y liquidaciones,
de acuerdo con lo previsto en la Ley 1116 de 2006 y las guias institucionales de la entidad

(Congreso de la Republica de Colombia, 2006; Superintendencia de Sociedades, 2022).

= Informacion financiera
Los Estados financieros fueron tomados desde la base de datos de EMIS, y por autoria
propia se calcularon los indicadores financieros para cada compafiia y por cada afo, incluyendo
los indicadores de las empresas seleccionadas como comparables.
Los datos se consolidan en una base de datos tnica, estructurada a nivel empresa afio, y
se preparan para su analisis en el software estadistico R
= Uso de la inteligencia artificial
Durante el desarrollo de la investigacion se utilizé una herramienta de inteligencia
artificial generativa como apoyo en la revision de la redaccion, la organizacion de algunos
apartados y la generacion inicial de fragmentos del codigo empleado para la estimacion y
validacion del modelo. El codigo generado fue posteriormente revisado, ajustado y ejecutado, se
verifico la correcta definicion de las variables, la aplicacion de los procedimientos econométricos
y la consistencia de los resultados obtenidos. El uso de esta herramienta no sustituyd el analisis

académico ni la consulta de fuentes especializadas, por lo que las decisiones metodoldgicas, la



39

interpretacion de los resultados y la formulacion de las conclusiones estuvieron bajo la

responsabilidad de los autores.

7.6 DEFINICION OPERACIONAL DE LAS VARIABLES

7.6.1 VARIABLE DEPENDIENTE: CONVERGENCIA FINANCIERA EMPRESARIAL

La variable dependiente es dicotomica e indica el resultado de la convergencia financiera

de las empresas en proceso de reorganizacion empresarial.
e | =la empresa converge financieramente
e (0 =la empresa no converge financieramente

Esta forma de codificacion es coherente con la literatura de modelos de clasificacion
binaria aplicada a eventos corporativos como quiebra, incumplimiento y supervivencia (Hosmer
et al., 2013).

Como debia calcularse la variable dependiente Y, como parte fundamental del modelo, y
teniendo en cuenta que se estaban evaluando 5 indicadores por empresa y por afio, ademas de
que las unidades de medida de algunos indicadores no eran las mismas, se establecio la
necesidad de crear un indicador de convergencia financiera, a través del cual se pudiera medir la
distancia entre los indicadores financieros de la empresa en reorganizacion y los indiciadores
financieros de la empresa comparable. Se seleccionaron tres comparables por sector, con base en
sus activos totales, para que fueran comparables por tamano.

El indice de convergencia financiera se plantea entonces en esta investigacion, como una
medida sintética que permite identificar si una empresa en proceso de reorganizacion muestra
sefales de acercamiento hacia un patron financiero de referencia. En la literatura, la

convergencia financiera se ha estudiado a partir de la evolucion de razones financieras frente a
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valores promedio o de referencia, especialmente cuando se busca establecer si las empresas

reducen sus desviaciones respecto a estructuras financieras consideradas comparables.

Desde el punto de vista metodoldgico, el indice se estructura como un indicador
compuesto, debido a que la convergencia financiera no puede observarse adecuadamente
mediante una sola razon contable, sino a través de varias dimensiones financieras. De acuerdo
con el Handbook on Constructing Composite Indicators, elaborado por la Organisation for
Economic Co-operation and Development y el Joint Research Centre de la Comision Europea
(OECD/JRC, 2008) explican que un indicador compuesto se forma cuando varios indicadores
individuales se integran en un solo indice a partir de un modelo conceptual que justifica su
seleccion y combinacion.

En consecuencia, el indice de convergencia financiera para este trabajo no se entiende como una
medida aislada de desempefio, sino como una herramienta de clasificacion que resume si la
empresa presenta sefiales conjuntas de acercamiento a una condicion financiera mas estable. Su
aplicacion en este trabajo permite construir la variable dependiente del modelo logit,
diferenciando las observaciones que muestran convergencia financiera de aquellas que conservan

sefiales de deterioro o distancia respecto al patron de referencia

En cuanto a la estructuracion del indice en este trabajo, parte de comparar cada indicador
financiero de la empresa en reorganizacion con un parametro de referencia, en este caso los
indicadores financieros de empresas financieramente sanas o a un umbral definido con base en la
muestra analizada. Esta comparacion permite clasificar cada razon financiera como convergente

0 no convergente, segiin evidencie acercamiento al comparable. La pertinencia de este
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procedimiento se apoya en la idea de que los indicadores financieros pueden presentar procesos
de ajuste hacia valores de referencia, lo cual ha sido tratado en estudios sobre ajuste y
convergencia de ratios financieros (Gallizo & Salvador, 2003). Ademas, la OCDE/JRC sefiala
que la normalizacion es necesaria cuando se combinan variables con unidades o escalas distintas,
dado que permite hacerlas comparables antes de agregarlas en un indice (OECD, European
Union, & European Commission, Joint Resarce Centre, 2008).

Autores como Gallizo, Saladrigues y Salvador analizaron la convergencia mediante las
desviaciones de indicadores financieros frente a valores promedio de referencia, lo cual respalda
la idea de evaluar el acercamiento de una empresa hacia un comportamiento financiero esperado
dentro de un grupo comparable (Gallizo et al., 2010). De forma complementaria, la literatura
sobre ratios financieros ha sefalado que los promedios sectoriales pueden funcionar como
objetivos o puntos de comparacion para evaluar el desempefio relativo de las empresas.

Para esta investigacion, el indice de convergencia financiera se construye a partir de
indicadores que representan dimensiones basicas de la situacién econémico-financiera de la
empresa: endeudamiento, rentabilidad, liquidez y eficiencia operativa. Esta seleccion se
fundamenta en la literatura de prediccion de dificultades financieras, en la cual los indicadores
contables han sido utilizados para anticipar problemas de insolvencia, deterioro financiero o
probabilidad de quiebra. Beaver demostrd que los ratios financieros contienen informacion til
para anticipar el fracaso empresarial, mientras que Altman incorpor6 indicadores de liquidez,
rentabilidad, apalancamiento y eficiencia en modelos de prediccion de quiebra (Beaver, 1966)

La regla de agregacion propuesta consiste en contar el nimero de indicadores que
presentan convergencia en cada empresa y afo. Cuando tres o mas indicadores convergen, la

observacion se clasifica como financieramente convergente; en caso contrario, se clasifica como
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no convergente. Esta regla permite transformar el comportamiento conjunto de las razones
financieras en una variable binaria util para el modelo econométrico, manteniendo una
interpretacion clara y trazable. La literatura sobre indicadores compuestos advierte que la
agregacion debe estar documentada y ser consistente con el marco teorico, especialmente porque
la ponderacion y la forma de combinacién influyen en la interpretacion del indice (OECD,
European Union, & European Commission, Joint Research Centre, 2008). En este caso, la
agregacion por mayoria simple evita depender de un solo indicador y reconoce que la
recuperacion financiera es un fenomeno multidimensional.
Es importante mencionar que el indicie de convergencia financiera se formuldé mediante
los siguientes calculos:
¢ Distancia absoluta= Valor absoluto de: indicador empresas en reorganizacion-
indicador de empresa comparable
e Distancia relativa= Distancia absoluta / Indicador de la empresa comparable
e Distancia de convergencia: 1-distancia relativa
Regla de convergencia: si el resultado de la distancia de convergencia es mayor o igual al
60% el indicador converge de lo contrario no converge. Se estima como punto de corte 60%,
para no ser conservadores y con el proposito de exigir un grado de aproximacién superior al
punto medio de la escala y evitar que diferencias moderadas frente al benchmark fueran
interpretadas como evidencia suficiente de convergencia financiera.
Con el fin de evaluar la sensibilidad de esta decision, el modelo también se estimo
utilizando un umbral alternativo del 50 %. La comparacion consider6 la estabilidad de los signos
de los coeficientes, la significancia estadistica de las variables y la coherencia de los resultados

con el concepto de convergencia financiera. Aunque los principales resultados asociados con el
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endeudamiento y el ROA se mantuvieron bajo ambos escenarios, el umbral del 60 % permitid
una clasificacion mas exigente y concentro la capacidad explicativa del modelo en las
caracteristicas financieras de las empresas, con una menor incidencia de las diferencias
sectoriales. Por esta razon, se adopto el 60 % como especificacion principal, mientras que el

escenario del 50 % se utiliz6 como prueba de sensibilidad de la variable dependiente

Los indicadores financieros utilizados para este calculo fueron: la razén corriente,
endeudamiento, ROA, ROE, rotacion de activos, los demas indicadores calculados en la base de
datos seran incorporados Unicamente para el modelo, y asi evitar posible circularidad del
modelo, por usar los mismos datos en el caculo de la variable Y y para correr el modelo.

Debido a que algunos indicadores utilizados para construir la variable dependiente
también se incorporaron como predictores, se estimd un modelo alternativo que excluyo la razon
corriente, el endeudamiento, el ROA, el ROE y el margen operativo. Esta especificacion
conservo Unicamente costos y gastos sobre activos, tamafio empresarial, sector y afio, con el
proposito de verificar que los resultados no dependieran exclusivamente de los componentes
utilizados para medir la convergencia financiera. El modelo alternativo excluye los indicadores
utilizados en la construccion de la variable dependiente.

Tabla 4 Comparativo modelos original y alternativo

Indicador Modelo original Modelo alternativo
érﬂr(;namiento 0,8598 0,7681
AUC —prueba 0,7869 0,7489
Brier —prueba 0,0945 0,0946
Pseudo R? de McFadden 0,3028 0,1649

Fuente: Elaboracion propia.
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Como se observa en la Tabla 4, aunque la exclusion de estas variables redujo
moderadamente la capacidad discriminante, el modelo alternativo mantuvo un AUC de 0,7489
en la muestra de prueba y un Brier de 0,0946, practicamente igual al obtenido por el modelo
original. Asimismo, los costos y gastos sobre activos, el tamafio empresarial y las variables
correspondientes a los afios 2023 y 2024 conservaron significancia estadistica. Estos resultados
evidencian que el modelo mantiene capacidad predictiva aun bajo una especificacion mas
restrictiva y que sus hallazgos no se explican unicamente por la inclusion de los indicadores
empleados para construir la variable dependiente. En consecuencia, el modelo original se
conserva como especificacion principal y el modelo alternativo se presenta como prueba de

robustez frente al riesgo de circularidad.

7.7 VARIABLES EXPLICATIVAS FINANCIERAS

Con base en el marco teorico y en la literatura sobre prediccion de insolvencia,
supervivencia empresarial o convergencia financiera, se incluyen las siguientes categorias de
indicadores financieros (Tabla 5):
Variables independientes-Indicadores financieros

Tabla 5 Variables independientes-Indicadores financieros

Dimension financiera Indicador Foérmula

Liquidez Razén corriente Activos corrientes / Pasivos corrientes
Endeudamiento Endeudamiento total Deuda total / Activos totales
Rentabilidad ROA Utilidad neta / Activos totales
Rentabilidad ROE Utilidad neta / Patrimonio
Rentabilidad Margen operativo Utilidad operativa / Ventas

Eficiencia operativa Costos y gastos sobre activos Costos y gastos / Total de activos
Eficiencia operativa Rotacion de activos Ventas / Activos

Fuente: Elaboracion propia
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Los indicadores relacionados en la Tabla 5 se calcularon para cada empresa, y por cada
afno. En esta investigacion, la seleccion de indicadores se fundamenta en la literatura de
prediccion de dificultad financiera, donde las razones contables han sido utilizadas para
diferenciar empresas con mayor o menor probabilidad de deterioro, insolvencia o recuperacion

financiera (Beaver, 1966; Altman, 1968; Ohlson, 1980; Zmijewski, 1984).

7.8 VARIABLES DE CONTROL
Se incorporan variables de control que capturan diferencias estructurales no reflejadas
completamente en los estados financieros:
e Tamafio de la empresa: logaritmo natural de los activos totales.
e Sector econdémico.
Estas variables siguen recomendaciones metodoldgicas de estudios previos sobre
insolvencia, reorganizacion y supervivencia empresarial, que sefialan la importancia del tamafio,
el sector y las condiciones del proceso en la explicacion del desenlace (Abinzano et al., 2023;

Correa-Mejia & Lopera-Castafio, 2020).

7.9 DEPURACION Y TRATAMIENTO DE DATOS
Antes de la estimacion del modelo, se realiza un proceso sistematico de depuracion de

datos:

e Revision de consistencia y valores faltantes
- Se verifican rangos plausibles para las variables financieras.

e Tratamiento de valores atipicos (outliers)
- Se identifican valores extremos en las ratios financieros y se evaliia su impacto.

e Transformaciones de variables

- Se utilizan transformaciones logaritmicas para variables altamente sesgadas (activos).
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Estas practicas de revision, depuracion y transformacion de la informacion son

coherentes con las recomendaciones generales de los estudios cuantitativos, en los cuales resulta

necesario garantizar la calidad, consistencia y medicion adecuada de las variables analizadas.

Asimismo, en el contexto de la regresion logistica, Hosmer et al. (2013) resaltan la importancia

de la seleccion de covariables, la evaluacion de la escala de las variables continuas, el

tratamiento de problemas numéricos y la valoracion del ajuste del modelo, aspectos relevantes

antes de interpretar los resultados de la estimacion (Herndndez-Sampieri et al., 2014; Hosmer et

al., 2013).

La siguiente tabla resume el andlisis descriptivo de todas las variables financieras

incorporadas al modelo:

Tabla 6 Resultados descriptivos Variables financieras

Costos y

- . Convergencia Endeudamiento ROA ROE Raz?n gastos / MargeP Ln.
Ano  Observaciones . . . corriente R operativo activos
) promedio promedio promedio . activos . .
promedio . promedio promedio
promedio

2020 109 18,35% 0,744 0,0006 -0,1045 3,9785 0,8926 -0,0268 8,8223
2021 109 12,84% 0,7553 0,0124 -0,1589 3,4889 0,9126 -0,0106 8,9016
2022 109 12,84% 0,7736 -0,0011 -0,054 9,1542 1,0522 -0,1399 8,9695
2023 109 6,42% 0,7907 -0,0053 0,0806 6,5941 1,0138 -0,0579 8,9507
2024 109 13,76% 0,8265 -0,0438 -0,0867 3,6053 1,0508 -5,328 8,9291
Total 545 12,84% 0,778 -0,0074 -0,0647 5,3642 0,9844 -1,1127 8,9146

Fuente: Elaboracion propia

El afio 2020 present6 el mayor porcentaje observado de convergencia del periodo, con

18,35 %. Este resultado corresponde a la proporcidon de empresas-aio clasificadas como

convergentes en dicho periodo. El endeudamiento promedio fue de 0,7440, el mas bajo de los

cinco afos analizados, mientras que el ROA fue practicamente neutro, con un valor de 0,0006.

La razén corriente se ubico en 3,9785 y el margen operativo fue negativo, aunque moderado, con

-0,0268. En conjunto, este ailo muestra una combinacion de menor endeudamiento relativo y
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mayor frecuencia de convergencia, lo cual es coherente con los resultados del modelo, donde el
endeudamiento reduce la probabilidad estimada de convergencia.

En 2021, la convergencia disminuy6 a 12,84 %. El endeudamiento promedio aument6
levemente a 0,7553, mientras que el ROA alcanz6 su mejor promedio del periodo, con 0,0124.
No obstante, el ROE fue negativo en -0,1589 y la razén corriente descendio a 3,4889. Este
comportamiento refleja cierta mejora en la rentabilidad sobre activos, pero sin que ello se
traduzca en una mayor proporcion de convergencia frente a 2020.

En 2022, la convergencia se mantuvo en 12,84 %, igual que en 2021. El endeudamiento
continu6 aumentando hasta 0,7736 y el ROA volvio a terreno negativo, con -0,0011. La razén
corriente alcanz6 el valor mas alto del periodo, 9,1542, lo que muestra una liquidez promedio
elevada, aunque no necesariamente asociada con mayor convergencia. Ademads, el margen
operativo se deterioro6 a -0,1399. Este afio evidencia que una mayor liquidez promedio no
necesariamente implica una mayor probabilidad de recuperacion financiera.

En 2023, la convergencia cayo a 6,42 %, el nivel mas bajo del periodo. El endeudamiento
promedio siguié aumentando y se ubico en 0,7907. Aunque el ROE fue positivo, con 0,0806, el
ROA continud negativo y el margen operativo también se mantuvo en terreno desfavorable. Este
comportamiento descriptivo es consistente con el resultado del modelo Logit, donde el afio 2023
presentd un efecto negativo y estadisticamente significativo sobre la probabilidad estimada de
convergencia frente al afio base.

En 2024, la convergencia aumentd a 13,76 %, aunque el endeudamiento alcanzé su nivel
mas alto del periodo, con 0,8265. El ROA present6 el valor més bajo de todos los afios, con -

0,0438, y el margen operativo mostr6 un deterioro fuerte, con -5,3280. Aunque el porcentaje de
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convergencia mejora frente a 2023, los indicadores financieros promedio muestran un deterioro
en rentabilidad y margen operativo.

Se revisaron los valores extremos de los indicadores financieros mediante el analisis de
sus distribuciones, estadisticos descriptivos y registros empresariales de origen. En particular, se
verificaron los valores que incidieron en el promedio del margen operativo de 5,328 en 2024 y
de la razon corriente de 9,15 en 2022, con el proposito de determinar si correspondian a errores
de calculo, digitacion o reporte. Una vez contrastados con la informacién financiera disponible,
se comprobo que estos valores provenian de los estados financieros de las empresas y no de
inconsistencias en la construccion de la base de datos.

En consecuencia, no se aplico eliminacion ni winsorizacion automatica, debido a que los
valores extremos pueden representar situaciones financieras reales de las empresas en
reorganizacion, especialmente cuando existen utilidades o pérdidas operacionales elevadas,
patrimonios reducidos o pasivos corrientes bajos. Su exclusion habria podido disminuir la
heterogeneidad propia de la muestra y modificar artificialmente la informacién utilizada por el
modelo. No obstante, estos resultados se interpretan con cautela y de manera conjunta con otras
medidas descriptivas, reconociendo que la media puede verse influenciada por observaciones

extremas.

7.10 ESPECIFICACION Y ESTIMACION DEL MODELO LOGIT

Para la especificacion del modelo se incorporaron indicadores financieros asociados con
las dimensiones de liquidez, endeudamiento, rentabilidad y eficiencia operativa, junto con
variables de control relacionadas con el tamafio empresarial, el afio de observacion y el sector
economico. La probabilidad de convergencia financiera se estimé mediante la siguiente ecuacion

Logit:
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En la ecuacion, P(y converge logit it = 1 dado X it) representa la probabilidad de que la
empresa i, en el afio t, presente convergencia financiera, considerando las variables explicativas
incluidas en el modelo. La variable dependiente toma el valor de 1 cuando la observacion
empresa afio cumple los criterios establecidos para la convergencia financiera y 0 cuando no los
cumple. El término b0 corresponde al intercepto, mientras que los coeficientes bl a b7
representan el cambio estimado en el logaritmo de las posibilidades relativas de convergencia
asociado con cada variable, manteniendo constantes las demas condiciones del modelo.

El endeudamiento corresponde a la relacion entre los pasivos y los activos totales. El
ROA representa la rentabilidad sobre los activos y se calcula dividiendo la utilidad neta entre los
activos totales. El ROE corresponde a la rentabilidad sobre el patrimonio y se obtiene mediante
la relacion entre la utilidad neta y el patrimonio. La razon corriente mide la capacidad de la
empresa para cubrir sus obligaciones de corto plazo con sus activos corrientes. La relacion de
costos y gastos sobre activos compara el total de costos y gastos con los activos totales. El
margen operativo representa la proporcion de las ventas que se convierte en utilidad operativa.
Finalmente, el logaritmo natural de los activos totales se utiliza como medida del tamafio
empresarial.

Las variables temporales se incorporaron mediante variables dicotdmicas para los afios

2021, 2022, 2023 y 2024, tomando 2020 como categoria de referencia. Estas variables permiten
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identificar las diferencias en la probabilidad de convergencia financiera de cada afio frente al
periodo base, manteniendo constantes las demas variables.

Las variables sectoriales también se incorporaron mediante variables dicotomicas para los
sectores Comercio, Construccion, Manufactura, Servicios y Transporte. El sector Agropecuario
se establecid como categoria de referencia. Por tanto, sus coeficientes representan las diferencias
de cada sector frente al sector base, manteniendo constantes las demas variables incluidas en el

modelo.

7.11 EVALUACION DEL AJUSTE Y DIAGNOSTICO DEL MODELO
Una vez estimado el modelo logit, se aplicaron distintos criterios de evaluacién del
ajuste:
e Pruebas de significancia global del modelo y de los coeficientes individuales.
e Comparacion de log-verosimilitudes entre modelos anidados.
e Adicionalmente, se analiza la multicolinealidad entre las variables explicativas
mediante factores de inflacion de la varianza (VIF), con el fin de evitar problemas

de inestabilidad en las estimaciones (Hosmer et al., 2013).

7.12 VALIDACION FUERA DE MUESTRA

7.12.1 DIVISION DE LOS DATOS

La metodologia de modelado se estructurd a partir de una division de la base en dos
subconjuntos, con el fin de estimar el modelo sobre una parte de los datos y evaluar su capacidad
predictiva sobre observaciones no utilizadas en el ajuste inicial. La muestra total estuvo
conformada por 545 observaciones, distribuidas en 381 observaciones de entrenamiento y 164

observaciones de prueba, equivalentes al 70% y 30% de la base, respectivamente. Esta



separacion permite valorar la capacidad de generalizacion del modelo, dado que el desempefio
sobre datos de entrenamiento no siempre refleja el comportamiento frente a nuevas
observaciones (James et al., 2023). En el conjunto de entrenamiento se identificaron 332 casos
sin convergencia y 49 casos con convergencia, mientras que en la muestra de prueba se
observaron 143 casos sin convergencia y 21 casos con convergencia. Esta separacion permite

valorar la capacidad de generalizacion del modelo, dado que el desempeio sobre datos de
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entrenamiento no siempre refleja el comportamiento frente a nuevas observaciones (James et al.,

2023).

7.12.2 METRICAS DE EVALUACION

7.12.2.1 MATRIZ DE CONFUSION Y ROC.

En este tipo de modelos, la matriz de confusion constituye el punto de partida del analisis,
porque permite comparar los valores observados con los valores predichos y clasificar los
resultados en verdaderos positivos, verdaderos negativos, falsos positivos y falsos negativos.
Esta estructura permite evaluar no solo cuantas predicciones fueron correctas, sino también en
qué tipo de clasificacion se concentra el error del modelo, aspecto relevante cuando se trabaja
con eventos financieros de ocurrencia desigual entre grupos (James et al., 2023).

- Exactitud: La exactitud mide la proporcion total de clasificaciones correctas frente al
total de observaciones evaluadas. Aunque es una métrica Util para obtener una primera lectura
del desempeiio general, su interpretacion debe ser prudente cuando existe desbalance entre
clases, porque un modelo puede mostrar una exactitud elevada si clasifica correctamente la
categoria mayoritaria, aun cuando tenga dificultades para reconocer la categoria de menor

frecuencia. Por esta razdn, la exactitud debe complementarse con medidas como sensibilidad,
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especificidad y precision, las cuales permiten evaluar el comportamiento del modelo frente a
cada grupo de clasificacion (James et al., 2023; Fawcett, 2006).

- Sensibilidad: La sensibilidad también denominada recall o tasa de verdaderos
positivos, mide la capacidad del modelo para identificar correctamente los casos en los que el
evento si ocurre. En esta investigacion, permite analizar qué tan bien el modelo reconoce las
empresas que efectivamente presentan convergencia financiera. La especificidad, por su parte,
mide la capacidad para clasificar correctamente los casos en los que el evento no ocurre, es decir,
las empresas que no presentan convergencia. Ambas métricas son necesarias porque permiten
observar si el modelo mantiene equilibrio entre la identificacion de casos positivos y negativos,
en lugar de concentrarse Uinicamente en la clasificacion del grupo mas frecuente (Fawcett, 2006).

- Precision: La precision mide qué proporcion de los casos clasificados como positivos
corresponde realmente a eventos positivos observados. Esta métrica resulta importante cuando el
interés no es solo detectar empresas con posible convergencia, sino reducir el nlimero de
clasificaciones positivas incorrectas. De manera complementaria, el F1 combina precision y
sensibilidad en una sola medida, por lo que resulta ttil cuando se busca evaluar el equilibrio
entre identificar correctamente los casos positivos y evitar clasificaciones positivas erroneas.
Estas métricas permiten una lectura mas completa que la exactitud, especialmente cuando el
evento de interés no se distribuye de forma homogénea en la muestra (James et al., 2023).

- Curva ROC: la curva ROC y el area bajo la curva permiten evaluar la capacidad
discriminante del modelo bajo distintos puntos de corte. La curva ROC relaciona la tasa de
verdaderos positivos con la tasa de falsos positivos y permite observar como cambia el
desempefio del clasificador cuando se modifica el umbral de decision. El AUC resume esa

capacidad discriminante en una sola medida, de manera que valores mas altos indican una mayor
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habilidad del modelo para diferenciar entre empresas con convergencia y empresas sin
convergencia. Esta métrica es especialmente util porque no depende de un tnico punto de corte y
permite analizar el desempeio general del modelo como herramienta de clasificacion
probabilistica (Fawcett, 2006).

Estas métricas permiten valorar no solo la significancia estadistica de los coeficientes,

sino la utilidad préctica del modelo para discriminar entre empresas que convergen y las que no.
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8. APLICACION DEL MODELO
e Base de datos:

La base de datos usada en el modelo contiene informacion de 109 empresas del Valle del
Cauca en procesos de reorganizacion, con informacion financiera disponibles para los afios 2020
al 2024, informacion contendida de 7 variables (indicadores financieros) para cada afio, ademas
para cada empresa variables de control como tamafio, medido mediante el logaritmo natural de
sus activos totales y el sector de la economia al que pertenecen. También se incluyeron variables
dicotomicas para representar el sector economico y el afio de observacion. Los datos de estas
109 compaiiia conforman una base de datos para correr el modelo de 545 observaciones.

Previo a la seleccion de las 109 empresas, se tenia una base de datos construida con los
informes publicados por la superintendencia de sociedades, de 260 empresas con procesos de
reorganizacion activos en el Valle del Cauca, con datos recopilados desde el 2009 hasta el 2024.
una vez consultada la informacion financiera de todas estas compatiiias en la base de datos de
EMIS, se encontr6 que 63 de estas compaiiias ya no estaban activas, estaban en proceso de
liquidacién o habian dejado de reportar informacion, por lo que se logrd obtener informacion de
197 compaiiias con informacion completa o parcial desde el 2009 hasta el 2024, sin embargo
como muchas de estas compafiias tenian datos faltantes para uno o varios periodos y con la
finalidad de obtener una base de datos homogénea que permitiera correr un modelo sin datos
faltantes que pudieran alterar los resultados, se opt6 por acotar esta investigacion a los 6 sectores
con mayor presencia de compaiias en procesos de reorganizacion del valle del Cauca y que
tuvieran datos completos para los ultimos 5 afios (2020-2024) obteniéndose una base final de 109
empresas, en la siguiente Tabla 7 se observa un resumen del flujo de la seleccion de la base de

datos.
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Tabla 7 Flujo de seleccion de base de datos para modelo

Etapa de seleccion Numero de
empresas
Base inicial de empresas en reorganizacion del Valle del Cauca, 260
2009-2024
(-) Empresas inactivas, en liquidacion o sin reporte de informacion 63
(=) Empresas con informacion financiera completa o parcial 197
) Empresas excluidas por datos incompletos, falta de comparabilidad 38
0 pertenencia a sectores con baja representacion
(=) Muestra final con informaciéon completa para 2020-2024 109

Fuente: elaboracion propia con informacion de la Superintendencia de Sociedades y EMIS.

Los criterios de seleccion aplicados respondieron a la necesidad de conformar una base
de datos homogénea, consistente y comparable para el periodo 2020-2024. Aunque este
procedimiento implicé excluir empresas liquidadas, inactivas o con informacion financiera
incompleta, permitid reducir las distorsiones asociadas con datos faltantes y garantizar que todas
las compaiiias incluidas fueran analizadas bajo las mismas condiciones temporales y de
disponibilidad de informacion. En este sentido, la depuracion realizada no afecta la validez de los
resultados obtenidos para la muestra estudiada, pero si delimita su alcance. Por tanto, los
hallazgos deben interpretarse principalmente en relacion con empresas en reorganizacion que
mantuvieron continuidad en el reporte de informacidn financiera durante el periodo analizado, y
su generalizacion a la totalidad de compaiiias admitidas en estos procesos debe efectuarse con

prudencia.
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e Variable dependiente convergencia financiera:

La variable dependiente, denominada convergencia financiera, se construyd como una
variable binaria a partir de la aproximacion de cada empresa al referente de su sector econémico.
Para su calculo se utilizaron seis indicadores: razon corriente, endeudamiento total, ROA, ROE,
margen operativo y rotacion de activos. De acuerdo con la regla establecida en la Seccion 7.6.1,
la variable adopt6 el valor de uno cuando la observacion cumpli6 el criterio de convergencia
definido y el valor de cero en caso contrario.

Al calcular la variable Y de las 545 observaciones de las 109 empresas en procesos de
reorganizacion analizadas, 475 observaciones reportan que las empresas no convergen en ese ano
y 70 observaciones como que las empresas convergen en ese afo. Esta distribucion de los datos

podria sesgar los resultados del modelo hacia las empresas que no convergen.

e Descripcion de las variables del modelo:

La aplicacion del modelo se realizo a partir de los indicadores financieros seleccionados
para representar las dimensiones de liquidez, endeudamiento, rentabilidad, eficiencia operativa y
tamafo empresarial.

e Razon corriente:

La razén corriente se incorpord como indicador de liquidez y se calcula dividiendo los
activos corrientes entre los pasivos corrientes. Este indicador permite aproximar la capacidad de
la empresa para cubrir sus obligaciones de corto plazo con recursos realizables en el mismo
horizonte. En estudios de prediccion financiera, la liquidez ha sido utilizada como una senal

relevante de tension empresarial, debido a que una menor disponibilidad relativa de activos
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corrientes puede limitar la capacidad de pago y aumentar la vulnerabilidad frente a obligaciones
inmediatas (Ohlson, 1980; Zmijewski, 1984).
e Endeudamiento:

El endeudamiento se midié como la relacidn entre pasivos y activos totales. Esta razon
permite identificar qué proporcion de los activos de la empresa se encuentra financiada con
obligaciones frente a terceros. Su inclusion es relevante porque el apalancamiento financiero ha
sido uno de los indicadores mas utilizados en modelos de prediccion de insolvencia, en la medida
en que una mayor carga de deuda puede reducir la flexibilidad financiera y aumentar la presion
sobre la generacion de recursos (Ohlson, 1980; Zmijewski, 1984).

e ROA:

La rentabilidad sobre los activos, ROA, se calcul6 dividiendo la utilidad neta entre los
activos totales. Este indicador mide la capacidad de la empresa para generar resultados a partir de
su inversion total en activos. En el contexto de empresas en reorganizacion, el ROA resulta
pertinente porque permite observar si la operacion y la estructura de activos estan produciendo
rendimientos suficientes para apoyar la recuperacion financiera. Zmijewski incluyo la utilidad
neta sobre activos totales como una de las variables centrales en su modelo de prediccion de
dificultad financiera, mientras que Ohlson también incorporé medidas de rentabilidad contable
dentro de su enfoque probabilistico de quiebra (Zmijewski, 1984; Ohlson, 1980).

e ROE:

La rentabilidad sobre el patrimonio, ROE, se calculo dividiendo la utilidad neta entre el
patrimonio. Este indicador permite evaluar el rendimiento generado para los propietarios a partir
del capital contable. Aunque su interpretacion en empresas en reorganizacion debe realizarse con

cautela, debido a que el patrimonio puede estar afectado por pérdidas acumuladas o deterioro
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financiero, su inclusion permite complementar el analisis de rentabilidad desde la perspectiva del
capital propio. La literatura clasica de prediccion financiera muestra que las medidas de
rentabilidad son relevantes para evaluar la condicion econdmica de la firma y su capacidad de
sostenerse en el tiempo (Beaver, 1966; Altman, 1968).

e Margen operativo:

El margen operativo se calcul6 dividiendo la utilidad operativa entre las ventas. Esta
razon permite medir qué proporcion de los ingresos de la actividad principal se convierte en
resultado operativo antes de considerar efectos financieros, fiscales o extraordinarios. Su
inclusion permite evaluar si la empresa conserva capacidad de generacion desde su operacion
ordinaria, lo cual es relevante en procesos de reorganizacion, donde la sostenibilidad no depende
unicamente de renegociar pasivos, sino también de recuperar la capacidad operativa del negocio.
Altman utiliz6 indicadores asociados con utilidad operativa y ventas dentro de su modelo de
prediccion de quiebra, al reconocer que la rentabilidad y la eficiencia en el uso de activos son
dimensiones relevantes del riesgo financiero (Altman, 1968).

e Relacion costos y gastos /activos:

La relacion de costos y gastos sobre activos se calcul6 dividiendo el total de costos y
gastos entre los activos totales. Este indicador permite aproximar la intensidad de la estructura
operativa frente a la base de activos disponible. En la aplicacion del modelo, esta variable
permite observar si el nivel de actividad y consumo de recursos guarda relacion con la
probabilidad de convergencia financiera. Su interpretacion debe realizarse junto con los
indicadores de rentabilidad, porque un mayor nivel de costos y gastos puede reflejar presion
sobre los resultados, pero también continuidad operativa cuando la empresa mantiene actividad

economica durante el proceso de reorganizacion. La literatura de prediccion financiera respalda
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el uso de razones contables que relacionan resultados, costos, ventas y activos para evaluar
desempefio y riesgo empresarial (Altman, 1968; Beaver, 1966, Castillo et al., 2018).
¢ Rotacion de activos:

La rotacion de activos se calcul6 dividiendo las ventas entre los activos totales. Este
indicador mide la eficiencia con la cual la empresa utiliza sus activos para generar ingresos. En
empresas en reorganizacion, esta medida permite identificar si la base de activos esta siendo
utilizada de manera productiva o si existe una baja generacion de ventas frente a los recursos
disponibles. Altman incorpor¢ la relacion ventas sobre activos totales dentro de su modelo Z
Score como una medida de eficiencia y capacidad de generacion de ingresos, lo que respalda su
uso en analisis financiero aplicado a empresas con riesgo de deterioro (Altman, 1968).

e Ln activos totales:

Finalmente, el tamafio empresarial se midi6 mediante el logaritmo natural de los activos
totales. Esta transformacion permite reducir la dispersion de los valores absolutos de activos y
facilita la comparacion entre empresas de diferente escala. En modelos de prediccion financiera,
el tamafo ha sido utilizado como variable explicativa porque las empresas mas grandes pueden
tener estructuras operativas, patrimoniales y de acceso a financiamiento distintas frente a
empresas de menor escala. Ohlson incorpor6 una medida de tamafio basada en activos dentro de
su modelo probabilistico de quiebra, lo que respalda su inclusién como variable de control en
este tipo de analisis (Ohlson, 1980).

e Variables dummy temporales:

Las variables dummy temporales se incorporaron para identificar las diferencias en la

probabilidad de convergencia financiera asociadas con cada afio del periodo analizado. Se

incluyeron variables para 2021, 2022, 2023 y 2024.
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e Variables dummy sectoriales:
Las variables dummy sectoriales se utilizaron para representar las diferencias asociadas
con el sector econdmico al que pertenece cada empresa. Se incluyeron variables para los sectores

Comercio, Construccion, Manufactura, Servicios y Transporte.
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9. RESULTADOS Y ANALISIS DEL MODELO
Los datos del modelo fueron distribuidos conforme a la siguiente tabla:

Tabla 8 Datos de entrenamiento y validacion

Observaciones 545
Train 70% 381
Test 30% 164

Fuente: Elaboracion propia

Al correr el modelo las métricas de ajuste global muestran que el modelo completo
mejora de manera significativa frente a una especificacion sin predictores. El log likelihood del
modelo nulo fue de menos 146,20, mientras que el log likelihood del modelo completo fue de
menos 101,93. Esta diferencia produjo un estadistico de razén de verosimilitud de 88,55, con 16
grados de libertad y un valor p inferior a 0,001. Este resultado indica que el conjunto de variables
incorporadas aporta informacion relevante para explicar la probabilidad de convergencia. En
modelos logisticos, la comparacion entre el modelo nulo y el modelo completo mediante
verosimilitud permite evaluar si los predictores mejoran la explicacion del evento analizado
(Hosmer et al., 2013).

La prueba de Hosmer y Lemeshow present6 un estadistico de 1,9455, con 8 grados de
libertad y un valor p de 0,9826. Dado que el valor p es superior a los niveles usuales de
significancia, no se rechaza la hipotesis de buen ajuste. Esto significa que no se observan
diferencias estadisticamente relevantes entre las probabilidades estimadas por el modelo y las
frecuencias observadas en los grupos evaluados. Desde el punto de vista metodologico, este
resultado sugiere una adecuada calibracion del modelo, entendida como la correspondencia entre

las probabilidades predichas y los eventos observados (Hosmer et al., 2013).
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Tabla 9 Validacion fuera de muestra

Entrenamiento 70%  Prueba 30%

Accuracy 0,8950 0,8963
Sensibilidad 0,3265 0,3333
Especificidad 0,9789 0,9790
Precision 0,6957 0,7000
AUC 0,8598 0,7869

Fuente: Elaboracion propia

La tabla 9 muestra el resumen de las métricas de validacion, en donde e 1 desempeio
predictivo, el modelo obtuvo una exactitud de 89,50% en entrenamiento y de 89,63% en prueba.
La cercania entre ambos resultados indica estabilidad entre las dos muestras y reduce la
posibilidad de sobreajuste evidente.

La especificidad fue de 97,89% en entrenamiento y 97,90% en prueba, lo que evidencia
una alta capacidad para clasificar correctamente las empresas sin convergencia financiera. En
contraste, la sensibilidad fue de 32,65% en entrenamiento y 33,33% en prueba, lo cual muestra
una menor capacidad para identificar los casos positivos de convergencia. Esta diferencia indica
que el modelo clasifica con mayor fortaleza la ausencia del evento que su presencia. Dado el
desbalance entre las observaciones convergentes y no convergentes, la exactitud se interpretd
conjuntamente con las métricas relacionas de validacion que consideran el desempefio en ambas
clases. Una clasificacion basada exclusivamente en la categoria mayoritaria habria alcanzado
unaexactitud de 87,14 % en entrenamiento y 87,20 % en prueba, mientras que el modelo obtuvo
89,50 % y 89,63 %, respectivamente. Asimismo, la exactitud balanceada fue de 65,27 % en
entrenamiento y 65,62 % en prueba; el F1 alcanzo6 44,44 % y 45,16 %, y el coeficiente MCC fue
de 0,429 y 0,436. La especificidad, cercana al 98 % en ambas muestras, evidencia una alta

capacidad para identificar las empresas que no presentan convergencia, mientras que la



63

sensibilidad, cercana al 33 %, muestra una identificacion mas selectiva de los casos
convergentes. En conjunto, estos resultados reflejan un desempefio estable entre las muestras y
una mayor utilidad del modelo para descartar la convergencia financiera.

El modelo obtuvo un AUC de 0,860 en la muestra de entrenamiento y de 0,787 en la
muestra de prueba, esta diferencia refleja la reduccion esperada del desempeiio al evaluar el
modelo con observaciones no utilizadas durante su estimacion y puede asociarse con un ajuste
ligeramente mayor a los datos de entrenamiento. No obstante, el AUC alcanzado en la muestra
de prueba evidencia que el modelo conserva una capacidad de discriminacion adecuada fuera de
muestra, lo que respalda su utilidad predictiva.

La precision fue de 69,57 % en entrenamiento y 70,00 % en prueba. Esto significa que,
entre las empresas clasificadas por el modelo como convergentes, cerca de siete de cada diez
correspondieron efectivamente a observaciones positivas. Este resultado muestra que el modelo
tiene una capacidad razonable para confirmar los casos positivos que predice, aunque no logra
capturar la totalidad de empresas que realmente presentan convergencia, como lo evidencia la
baja sensibilidad. Por tanto, el modelo es mas confiable cuando identifica una empresa como
convergente que cuando se espera que detecte todos los casos positivos existentes en la muestra
(James et al., 2023).

El area bajo la curva ROC fue de 0,8598 en entrenamiento y 0,7869 en prueba. Estos
valores indican que el modelo conserva una capacidad discriminante aceptable para diferenciar
entre empresas con convergencia y empresas sin convergencia. La disminucion del AUC entre
entrenamiento y prueba es esperable cuando se valida el modelo con datos no utilizados en la
estimacion, pero el valor obtenido en prueba mantiene una capacidad razonable de separacion

entre clases. La curva ROC permite evaluar el balance entre verdaderos positivos y falsos
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positivos bajo diferentes puntos de corte, mientras que el AUC resume el desempefio general del
clasificador mas alla de un unico umbral de decision (Fawcett, 2006).

Matriz de correlacion

Tlustraciéon 1Matriz de correlacion
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Fuente: Elaboracion propia

La matriz de correlacion evidencia que no existen relaciones lineales fuertes entre las
variables independientes, ya que la mayoria de los coeficientes se encuentran cercanos a cero. La
correlacion més alta en términos absolutos se observa entre endeudamiento y ROA, con un valor
de menos 0,48, lo que indica una relacion negativa moderada: a mayores niveles de
endeudamiento, tiende a presentarse una menor rentabilidad sobre los activos. También se
observa una correlacion positiva baja entre endeudamiento y costos y gastos sobre activos, con
un valor de 0,24, lo cual sugiere que las empresas mas endeudadas podrian tener una mayor

carga operativa relativa frente a sus activos.
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Matriz de confusion

Tabla 10 Matriz de confusion

Verdaderos Falsos Falsos Verdaderos
Muestra

negativos positivos negativos  positivos
Entrenamiento 70% 325 7 33 16
Prueba 30% 140 3 14 7

La tabla 10 Matriz de confusion, evalua la capacidad predictiva del modelo en prueba y
en entrenamiento.

o Verdaderos negativos: Los verdaderos negativos corresponden a empresas no
convergentes correctamente clasificadas, en entrenamiento 325 y en prueba 140.

o Verdaderos positivos: los verdaderos positivos corresponden a empresas convergentes
correctamente clasificadas, en entrenamiento 16 y en prueba 7.
falsos positivos: Los falsos positivos son empresas clasificadas como convergentes
cuando realmente no lo eran, en entrenamiento 7 y en prueba 3.

o falsos negativos: los falsos negativos son empresas convergentes clasificadas como no

convergentes, en entrenamiento 33 y en prueba 14.
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Variable Coeficiente B Ezfl?:t::itf;(;i(?r Estadisticoz  Valorp Odds ratio  Significancia ml;:li:gcitrfal
Intercepto -3,3966 1,9081 -1,7801  0,0751 0,0335 —
Afio 2021 -0,7096 0,521 1362 0,1732 0,4918 0,072
Afio 2022 -0,9014 0,5615 -1,6054  0,1084 0,406 -0,0877
Afio 2023 -1,7374 0,5883 22,9534 0,0031 0,176 o -0,1405
Afio 2024 -1,0683 0,5936 -1,7998  0,0719 0,3436 -0,1003
acc‘ifi‘(’)ssy gastos / 0,9496 0,2311 4,1089  <0,0001 2,5848 Hxk 0,0757
Endeudamiento 23,0425 0,8087 33,7623 0,0002 0,0477 o -0,2424
Ln activos 0,3198 0,1525 2,0974 0,036 1,3768 * 0,0255
Margen operativo 0,1042 0,1586 0,6571 05111 1,1099 0,0083
Razén corriente -0,0783 0,0604 12952 0,1952 0,9247 -0,0062
ROA 8,4972 2,4308 3,4957  0,0005  4.90121 ok 0,677
ROE 0,2912 0,1576 1,8486  0,0645 1,3381 0,0232
Sector Comercio -0,7698 1,0011 20,7689 0,4419 0,4631 -0,0445
zicl::trruccién 0,3015 0,9317 0,3236  0,7462 1,3519 0,0233
;f;;‘l’ffac o 0,8931 0,8596 1,0391  0,2988 2,4428 0,0801
Sector Servicios -0,1885 0,9673 20,1949 0,8455 0,8282 -0,0128
Sector Transporte 1,0663 1,0452 1,0202  0,3076 2,9046 0,0996

Fuente: Elaboracion propia

La tabla 11 de estimaciones del modelo, confirma la significancia para algunas de las

variables del modelo. Para considerar la posible dependencia entre las observaciones anuales de

una misma empresa, se ajustaron los errores estdndar mediante clusterizacion por compaifiia. Este

procedimiento no modifico los coeficientes, los odds ratios, los efectos marginales ni las

probabilidades estimadas; por tanto, las estadisticas descriptivas de las probabilidades de

convergencia y las métricas de clasificacion permanecieron sin cambios. El ajuste se reflejo

unicamente en los errores estandar, los estadisticos z, los valores p y los intervalos de confianza.

los resultados de la tabla 11 se pueden interpretar de la siguiente manera:
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El modelo Logit binario permiten identificar que el endeudamiento, el ROA, los costos y
gastos sobre activos y el tamafio empresarial son las variables con mayor aporte estadistico para
explicar la probabilidad de convergencia financiera de las empresas analizadas.

De los resultados del modelo también fue posible identificar algunas variables con efecto
negativo significativo que evidencian factores asociados con una menor probabilidad estimada
de convergencia, el endeudamiento es uno de estos factores la igual que los afios 2023 y 2024,
aunque los afios no correspondes a una variable financiera, su inclusion en el modelo se justifica
como controles temporales. Estas variables permiten capturar diferencias asociadas al periodo de

observacion que pueden afectar la probabilidad de convergencia de las empresas.

El endeudamiento presentd un coeficiente negativo de menos 3,0425 y un valor p de
0,0002, lo que evidencia significancia estadistica al 1%. La razén de odds fue de 0,0477 y el
efecto marginal promedio fue de menos 0,2424, también significativo. Este resultado indica que
un mayor nivel de endeudamiento reduce la probabilidad estimada de convergencia financiera un
24,24%, manteniendo constantes las demds variables. Desde el andlisis financiero, este hallazgo
es consistente con la situacion de empresas en reorganizacion, debido a que una estructura de
deuda elevada puede restringir la liquidez, limitar la capacidad operativa y dificultar el
cumplimiento de acuerdos. La relacion entre indicadores de deuda y probabilidad de deterioro
financiero ha sido ampliamente documentada en modelos probabilisticos de prediccion
empresarial (Ohlson, 1980).

El ROA present6 un coeficiente positivo de 8,4972 y un valor (p) de 0,0005, por lo cual
resulté estadisticamente significativo. Su efecto marginal promedio fue de 0,6770, lo que indica

que una mayor rentabilidad sobre los activos incrementa la probabilidad de convergencia
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financiera en aproximadamente 67,70%. Para verificar que este resultado no estuviera
condicionado por valores extremos, se aplicd una winsorizacion en los percentiles 1 y 99,
ajustando ocho observaciones de la muestra de entrenamiento. Al reestimar el modelo, el ROA
mantuvo una relacion positiva y significativa, con un coeficiente de 0,0961 por cada punto
porcentual, un odds ratio de 1,1009 y un valor (p) de 0,0007. Ademas, el AUC de la muestra de
prueba paso de 0,7869 a 0,7925, lo que confirma que los resultados se mantuvieron estables
después del ajuste. Este resultado sugiere que las empresas que logran generar utilidad a partir de
su estructura de activos tienen mejores condiciones para sostener la operacion, atender
compromisos y avanzar hacia una situacion financiera mas estable. En la literatura de prediccion
de dificultad financiera, la rentabilidad sobre los activos ha sido considerada una variable
relevante para identificar la capacidad de sostenimiento econdémico de la firma (Ohlson, 1980).

El ROE present6 un coeficiente positivo de 0,2912, pero su valor p fue de 0,0645, por lo
que no resulto estadisticamente significativo. Aunque el signo del coeficiente sugiere una
relacion positiva con la convergencia, no existe evidencia suficiente para afirmar que esta
variable explique el resultado del modelo. Este comportamiento puede estar asociado con las
caracteristicas propias de las empresas en reorganizacion, donde el patrimonio suele verse
afectado por pérdidas acumuladas, deterioros o cambios en la estructura financiera. Por esta
razon, el ROA ofrece una lectura més estable que el ROE, al relacionar la utilidad neta con la
totalidad de los activos y no Unicamente con la base patrimonial.

La razon corriente presentd un coeficiente negativo de menos 0,0783 y un valor p de
0,1952, por lo que no fue significativa dentro del modelo. Este resultado indica que la liquidez
corriente no explica de forma robusta la probabilidad de convergencia financiera en la

especificacion estimada. Aunque la liquidez es un indicador relevante en el diagnostico
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financiero, en empresas bajo reorganizacion puede estar condicionada por acuerdos de pago,
restricciones de caja, deterioro de cartera o reclasificaciones contables. En consecuencia, su
capacidad explicativa puede ser menor frente a variables como el endeudamiento y la
rentabilidad sobre activos.

La relacion de costos y gastos sobre activos presentd un coeficiente positivo de 0,9496 y
un valor p inferior a 0,001, con una razon de odds de 2,5848 y un efecto marginal promedio de
0,0757, lo que significa que un aumento en la proporcion de este indicador aumenta la
probabilidad de convergencia financia en un 7,57 puntos porcentuales. Aunque un valor elevado
del indicador puede reflejar una mayor presion de costos, en el contexto de las empresas en
reorganizacion el signo positivo puede estar asociado con una mayor utilizacion operativa de la
base de activos y con la capacidad de mantener en funcionamiento las actividades productivas.

En este sentido, las empresas que logran sostener su operacion y emplear sus activos en el
desarrollo de la actividad econdmica pueden presentar mayores posibilidades de aproximarse a
los referentes financieros de su sector. No obstante, esta asociacion no significa que el aumento
de los costos genere por si mismo una mayor eficiencia, sino que su efecto debe valorarse
conjuntamente con la rentabilidad, los ingresos, el tamafio empresarial y el endeudamiento. Por
tanto, la eficiencia operativa se interpreta como la capacidad de transformar los recursos
utilizados en actividad y resultados sostenibles, condicion que puede favorecer una mayor
probabilidad de convergencia financiera.

El margen operativo present6 un coeficiente positivo de 0,1042, pero con un valor p de
0,5111, por lo cual no resulté estadisticamente significativo. Este resultado no significa que la
operacidn carezca de importancia, sino que su efecto puede estar siendo absorbido por otros

indicadores incluidos en el modelo, especialmente el ROA vy la relacion de costos y gastos sobre
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activos. En modelos multivariados, la interpretacion individual de cada predictor debe considerar
la presencia simultanea de otras variables que pueden capturar dimensiones relacionadas del
desempefio financiero (Hosmer et al., 2013).

El tamano empresarial, medido mediante el logaritmo natural de los activos, presentd un
coeficiente positivo de 0,3198 y un valor p de 0,036, lo que indica significancia estadistica al
5%. La razon de odds fue de 1,3768 y el efecto marginal promedio fue de 2,55 puntos
porcentuales, lo que significa que un aumento en el tamafio de la empresa se asocia con un
incremento promedio de 2,55 puntos porcentuales en la probabilidad de convergencia financiera.
Este resultado sugiere que las empresas con mayor base de activos tienen una mayor
probabilidad relativa de convergencia financiera. Desde una perspectiva financiera, el tamafio
puede asociarse con mayor capacidad operativa, respaldo patrimonial, acceso a financiacion y
posibilidad de negociacion con acreedores, aspectos relevantes en procesos de reorganizacion.

En cuanto a los controles temporales, el afio 2023 present6 un coeficiente negativo de
menos 1,7374 y un valor p de 0,0031, por lo que fue estadisticamente significativo. El afio 2024
presentd un efecto negativo con significancia marginal, mientras que los afios 2021 y 2022 no
resultaron significativos. Este resultado indica que, frente al afio base del modelo y manteniendo
constantes las demas variables, las observaciones correspondientes a 2023 presentaron una
reduccion de la probabilidad estimada de convergencia de 14,05%. Por su parte, el afio 2024
también presentd un efecto negativo, con una reduccion promedio estimada de 10,03% Las
variables sectoriales, por su parte, no resultaron significativas individualmente, lo cual sugiere
que, una vez controlados los indicadores financieros, el tamafo y el afio, no se encontrd
evidencia suficiente para afirmar que pertenecer a un sector especifico explique por si solo la

convergencia.
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En sintesis, los resultados del modelo muestran que la convergencia financiera se asocia
principalmente con menor endeudamiento, mayor rentabilidad sobre activos, continuidad
operativa y mayor tamafo empresarial. A su vez, las métricas estadisticas evidencian buen ajuste
global, adecuada calibracion y estabilidad entre entrenamiento y prueba. Sin embargo, la baja
sensibilidad indica que el modelo tiene limitaciones para detectar todos los casos positivos de
convergencia, por lo cual debe entenderse como una herramienta de analisis financiero y
clasificacion preliminar, no como un criterio unico de decision. Esta conclusion es consistente
con la literatura de evaluacion de clasificadores, la cual recomienda interpretar conjuntamente las
métricas de desempefio para evitar conclusiones basadas en una sola medida estadistica (James et
al., 2023; Fawcett, 20006).

La siguiente Tabla 12 presenta las estadisticas descriptivas de las probabilidades de

convergencia, estimadas por el modelo con los datos de entrenamiento y prueba:

Tabla 12 Estadisticas descriptivas

Muestra N Media Desvnraclon Minimo Percentil 25 Mediana
estandar

Entrenamiento 381  12,90% 18,00% 0,00% 1,66% 6,28%

Prueba 164 13,40% 19,60% 0,00% 1,46% 6,02%

Total 545  13,00% 18,50% 0,00% 1,66% 6,14%

Fuente: Elaboracion propia
Esta estadistica descriptiva de las probabilidades estimadas de convergencia muestra que
el modelo Logit asign6 una probabilidad promedio de 12,9 % en la muestra de entrenamiento,

13,4 % en la muestra de prueba y 13,0 % de probabilidad de convergencia financiera en el total
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de observaciones. Estos valores son consistentes con la proporcion real de casos positivos en la
base de datos, donde la convergencia representa aproximadamente el 12,84 % del total de
registros. Esto indica que, en términos agregados, las probabilidades estimadas por el modelo
reflejan adecuadamente la baja frecuencia del evento analizado.

No obstante, la mediana de las probabilidades fue inferior a la media en las tres muestras.
En el total de observaciones, la mediana fue de 6,14 %, mientras que la media fue de 13,0 %.
Este comportamiento sugiere una distribucion asimétrica hacia la derecha, en la cual la mayoria
de las empresas-afo presenta probabilidades reducidas de convergencia, aunque un grupo mas
pequefio concentra probabilidades mas altas. De igual manera, el percentil 25 de 1,66 %
evidencia que una cuarta parte de las observaciones tiene probabilidades muy bajas de converger.

Finalmente, la similitud entre la media de entrenamiento y la media de prueba permite
senalar que el modelo mantiene un comportamiento estable al aplicarse sobre datos no utilizados
durante la estimacion. Sin embargo, la alta dispersion de las probabilidades, reflejada en una
desviacion estandar de 18,5 % para la muestra total, confirma que existen diferencias relevantes
entre las observaciones, lo cual respalda el uso del modelo Logit como herramienta para estimar

distintos niveles de probabilidad de convergencia financiera.
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10 CONCLUSIONES

El presente trabajo permitié desarrollar un modelo financiero tipo Logit para estimar la
probabilidad de convergencia financiera de las compaiiias en proceso de reorganizacion del Valle
del Cauca frente a empresas comparables de su mismo sector que no se encontraban en procesos
de reorganizacion. La investigacion evidencid que es posible transformar la informaciéon
financiera disponible en una herramienta cuantitativa util para analizar el nivel de proximidad
financiera sectorial, no solo mediante una lectura descriptiva de los indicadores, sino a partir de
una aproximacion probabilistica que permite identificar las condiciones financieras asociadas
con un mayor o menor acercamiento hacia los referentes sectoriales definidos.

La construccion del indice de convergencia financiera sectorial permitiéo comparar las
empresas en reorganizacion con compaiiias comparables de su mismo sector, a partir de
indicadores relacionados con la liquidez, el endeudamiento, la rentabilidad y la eficiencia. Esta
medicion resultd pertinente porque la convergencia financiera no puede explicarse inicamente
por el comportamiento de una sola razén contable, sino por la interaccion de varias dimensiones
que reflejan la situacion econdmica y financiera de la empresa. De esta manera, el indice
permiti6 identificar si una compafiia presentaba sefiales conjuntas de aproximacion hacia las
condiciones financieras observadas en sus referentes sectoriales.

La estimacion del modelo Logit binario mostrd que los indicadores financieros
incorporados aportan informacion relevante para explicar la probabilidad de convergencia
financiera. Los resultados evidenciaron que el endeudamiento, el ROA, la relacion de costos y
gastos sobre activos y el tamafo empresarial fueron las variables con mayor incidencia
estadistica dentro del modelo. Este comportamiento permite establecer que la proximidad

financiera sectorial de las empresas analizadas se encuentra asociada con su estructura de
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financiacion, su capacidad para generar resultados, el nivel de actividad operativa y el tamafio de
su base de activos. No obstante, estas relaciones deben interpretarse como asociaciones
estadisticas y no como evidencia de causalidad o de recuperacion integral de las companias.

El endeudamiento presentd una relacion negativa con la convergencia financiera, lo que
permite concluir que una mayor carga de pasivos se encuentra asociada con una menor
probabilidad estimada de acercamiento hacia las condiciones financieras de las empresas
comparables. Este resultado es coherente con la situacion de las compaiiias en reorganizacion,
debido a que una estructura de deuda elevada puede limitar la liquidez, restringir la operacion y
dificultar el cumplimiento de los acuerdos con acreedores. Por tanto, el endeudamiento se
identifica como una variable relevante para explicar la probabilidad de proximidad financiera
sectorial, sin que se esté afirmando que su reduccion garantiza la recuperacion empresarial o el
cumplimiento del acuerdo de reorganizacion.

La rentabilidad sobre los activos mostro una relacion positiva con la convergencia
financiera. Este hallazgo indica que las empresas con mayor capacidad para generar resultados a
partir de sus activos presentan una mayor probabilidad estimada de acercarse a las condiciones
financieras de sus comparables sectoriales. En este sentido, el ROA se consolida como un
indicador importante dentro del analisis, porque refleja la eficiencia econdomica de la empresa en
el uso de sus recursos y permite observar en qué medida su estructura de activos contribuye a la
generacion de resultados.

La relacion de costos y gastos sobre activos también resultd significativa, aunque su
interpretacion debe realizarse considerando las condiciones particulares de las empresas en
reorganizacion. En este caso, el resultado sugiere que la convergencia financiera se encuentra

relacionada no solamente con el nivel de las obligaciones, sino también con la conservacion de la
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actividad econdmica, utilizar los activos disponibles y sostener la operacion del negocio. Por su
parte, el tamafio empresarial, medido mediante el logaritmo natural de los activos, presentd un
efecto positivo sobre la probabilidad de convergencia, lo que indica que las empresas con una
mayor base de activos presentaron, dentro de la muestra analizada, una mayor probabilidad
estimada de acercamiento a los referentes sectoriales, que pueden deberse a contar con mejores
condiciones para respaldar su operacidon, negociar con acreedores y sostener estrategias. sin
embargo, debe considerarse que este resultado corresponde a una asociacion estadistica y no
implica directamente que el tamafio garantice la continuidad operativa o el cumplimiento del
acuerdo de reorganizacion.

En conjunto, los resultados indican que la convergencia financiera de las compaiiias en
reorganizacion del Valle del Cauca se encuentra asociada principalmente con un menor
endeudamiento, una mayor rentabilidad sobre los activos y un mayor tamafio empresarial. El
modelo puede ser utilizado por las empresas en reorganizacion, las entidades financieras, los
proveedores y las instituciones publicas como una herramienta complementaria para realizar
seguimiento a la evolucion financiera relativa de las compaiias analizadas. Su aplicacion permite
identificar observaciones con mayores o menores sefiales de aproximacion a los referentes
sectoriales y aportar informacion para la toma de decisiones, sin reemplazar el analisis integral
que requiere cada organizacion.

A partir de las probabilidades promedio estimadas por el modelo Logit, se concluye que
la convergencia financiera de las empresas en proceso de reorganizacion frente a compafiias
comparables de su mismo sector fue un evento de baja ocurrencia durante el periodo analizado.
La probabilidad promedio fue de 12,90% en la muestra de entrenamiento, 13,40% en la muestra

de prueba y 13,00% en el total de observaciones. Esto significa que, en promedio, las
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observaciones empresa-ano analizadas presentaron una probabilidad cercana al 13,00% de
alcanzar condiciones financieras similares a las de sus referentes sectoriales. Esta probabilidad
mide el nivel estimado de acercamiento financiero y permite identificar las companias que
presentan mayores sefales de proximidad relativa. En sintesis, los resultados indican que, aunque
algunas observaciones mostraron posibilidades de convergencia, para la mayoria, la probabilidad
de aproximarse a las condiciones financieras de las empresas comparables continu6 siendo
limitada.

Finalmente, debe precisarse que la probabilidad estimada por el modelo representa
exclusivamente el grado de proximidad financiera sectorial de cada observacion empresa afio, de
acuerdo con los indicadores, los referentes comparables y las reglas de clasificacion establecidos
en esta investigacion. En consecuencia, la convergencia financiera identificada no equivale a la
recuperacion integral de la empresa ni constituye evidencia sobre la viabilidad juridica, operativa
o econdmica del acuerdo de reorganizacion. El modelo tampoco permite predecir la aprobacion,
el cumplimiento o la terminacion exitosa del acuerdo, ni una eventual transicion hacia un
proceso de liquidacion, debido a que estos desenlaces no fueron incorporados como variable
dependiente y no podian observarse completamente dentro del horizonte comprendido entre
2020 y 2024. Por esta razon, una probabilidad alta de convergencia indica una mayor similitud
relativa con las condiciones financieras de las empresas comparables del sector, pero no
garantiza la continuidad empresarial o la salida exitosa del proceso de reorganizacion. De igual
manera, una probabilidad baja no implica necesariamente el fracaso del acuerdo. El modelo debe
entenderse como una herramienta complementaria de seguimiento y analisis financiero, y no
como un sustituto de la evaluacion juridica, administrativa, operativa y estratégica que requiere

cada proceso de reorganizacion.
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Como linea de investigacion futura, se propone ampliar el analisis mediante la aplicacion
de modelos de duracion, que permitan incorporar de forma explicita el tiempo transcurrido hasta
la convergencia financiera, asi como técnicas de machine learning capaces de identificar
relaciones no lineales y patrones complejos entre los indicadores financieros. La comparacion de
estos enfoques con el modelo Logit permitiria evaluar posibles mejoras en la capacidad

predictiva, sin perder de vista la interpretabilidad econémica de los resultados.
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