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Resumen

Usando técnicas de regresion logistica y de redes neuronales artificiales, este estudio
busca mejorar la capacidad de los modelos de prediccion de insolvencia existentes para
la industria de la restauracion. Nuestro objetivo es construir un modelo de prediccion de
insolvencia de restaurantes que proporcione una alta precision, utilizando informacion
distante de la situacion de insolvencia. Con una muestra de restaurantes espanoles
correspondiente al periodo 2008-2017, los resultados indican que los mejores predictores
de insolvencia son variables financieras relacionadas con la rentabilidad y el
endeudamiento, y que las redes neuronales artificiales superan a la regresion logistica en

capacidad predictiva.

Area tematica: Turismo
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1. INTRODUCCION

El objetivo de este estudio es estimar modelos de prediccion de insolvencia para las
empresas pertenecientes a la industria de la restauracion. El hecho de centrarnos en esta
industria deriva de dos motivos esenciales: Primero, por la importancia de dicha rama de
actividad, tanto en el ambito de la economia espaiola, en la cual tiene un peso especial el
sector servicios, como en la participacion de la misma en el ambito internacional. Y
segundo, por el notable incremento de las situaciones concursales de las empresas
pertenecientes a este sector, con importante incidencia, incluso, en el primer afio de
actividad. Estas circunstancias han motivado el interés en analizar las causas que
propician la insolvencia en la industria de la restauracion e intentar facilitar herramientas
o0 estrategias a los gestores de las mismas, con vistas a evitarla y asegurar la permanencia

de sus empresas.

Los trabajos de investigacion realizados hasta el momento se han centrado en empresas
americanas, analizandose la insolvencia 1 o 2 afios antes de la insolvencia (Li et al. 2019).
En consecuencia, la inexistencia de trabajos empiricos con muestras de empresas
espafiolas de este sector de actividad hace especialmente interesante que analicemos las
causas que la propician, e incluso que comparemos si los modelos existentes para otros

ambitos internacionales podrian utilizarse en el caso espafiol.

Por otra parte, y con objeto de contar con un mayor margen para realizar estrategias que
eviten la insolvencia de estas empresas, pretendemos obtener modelos que tengan con
objeto predecirla 1, 2 y 3 afios antes de que €sta se produzca, comparandose las similitudes
y diferencias de dichos modelos a medida que nos alejamos del momento de la
insolvencia. Asi mismo, y con objeto de obtener unos modelos robustos, se ha
considerado un periodo total de andlisis de diez afios, comprendidos entre el ejercicio
2008 y el 2017, periodo que abarcaria varios ciclos economicos y, en consecuencia, evita
el riesgo de obtener modelos s6lo validos para épocas de crecimiento o en su caso de

decrecimiento econdémico.



2. REVISION DE LA LITERATURA

Si bien son numerosos los estudios sobre prediccion de insolvencia (Pifieiro, Del Llano y
Rodriguez, 2018), resultan escasos los realizados especificamente para el sector de la
hosteleria, a pesar del reconocimiento de la alta vulnerabilidad a la quiebra de las
empresas pertenecientes a dicho sector. Gu (2002) llevo a cabo el primer estudio empirico
centrado exclusivamente en la prediccion de insolvencia en el sector de restauracion
utilizando en su muestra empresas americanas. En los siguientes trabajos se comenzo a
utilizar métodos estadisticos mas avanzados. Tal ha sido el caso de regresion logistica
(LOGIT) y de redes neuronales artificiales (NN). Los primeros en utilizar un modelo
LOGIT fueron Kim y Gu (2006a), los cuales utilizaron LOGIT aplicado a 32 empresas
del sector hosteleria (16 en quiebra y otras 16 no quebradas). Asimismo Kim y Gu
(2006b) estimaron un modelo LOGIT utilizando la misma muestra de restaurantes
utilizada por Gu (2002), con objeto de comparar la capacidad predictiva de un modelo
LOGIT respecto al modelo estimado por Gu (2002). Sus resultados demostraron mayor
precision, aunque no con elevada diferencia, del modelo LOGIT. Park y Hancer (2012)
realizaron una prediccion estadistica de la quiebra utilizando una muestra de 80 empresas
(40 en quiebra y 40 solventes), que combinaba empresas hoteleras, del sector de la
restauracion y empresas de servicios de entretenimiento. Compararon la capacidad
predictiva de un modelo LOGIT y un NN, concluyendo que las NN predicen mejor dentro
de la muestra, pero que la capacidad predictiva de ambos modelos es similar en la muestra

externa utilizada para comprobar la precision de los modelos.

De los estudios empiricos de prediccion de insolvencia analizados anteriormente, sélo
tres de ellos habian utilizado datos de empresas de restaurantes de forma exclusiva, y
otros tres incluyeron empresas de restaurantes de una forma mixta (incluyendo a su vez
empresas de otras industrias). El primero de los trabajos realizados en este ambito fue el
de Guy Gao (2000), quienes estimaron un modelo de analisis multidiscriminante (MDA)
de prediccion de insolvencia basado en una muestra de 14 empresas en quiebra,
incluyendo 4 hoteles y 10 restaurantes, y un numero similar de empresas no quebradas.
El modelo pudo clasificar las empresas dentro de la muestra con una precision del 93%.

Sin embargo, como el modelo se derivo de una muestra mixta de hoteles y restaurantes y
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no fue probado con restaurantes fuera de la muestra, su aplicabilidad a la prediccion de
quiebra de restaurantes es limitada. Gu (2002) utiliz6 una muestra de tamafio algo
superior, considerando 18 restaurantes en quiebra, emparejados con otros tantos
restaurantes no quebrados, con datos del periodo 1986-1998. El modelo estimado obtuvo
un nivel de prediccion fuera de la muestra del 80%. Posteriormente Kim y Gu (2006b)
estimaron un modelo LOGIT utilizando los mismos datos del modelo MDA de Gu (2002).
El modelo LOGIT, resultante de una mas avanzada sofisticacion estadistica, predecia
correctamente un afio antes de la quiebra el 94% de las empresas que habian entrado en
bancarrota, asi como el 93% de las empresas utilizadas en la muestra externa para
verificar la capacidad de prediccion. Con estos resultados se demostraba que el modelo
LOGIT aportaba una capacidad predictiva algo superior (94% frente al 92% del MDA de
Gu, 2002), sin considerar por otro lado que el modelo LOGIT cuenta con una mayor

solidez tedrica.

Por su parte, Kim y Gu (2006) estimaron dos modelos LOGIT para predecir la quiebra 1
y 2 afios antes de empresas pertenecientes al sector hotelero, restaurantes y empresas que
prestan servicios de entretenimiento. La capacidad predictiva del modelo ascendi6 al 91%
para 1 afo antes de la quiebra y del 84% para 2 afios antes. Los autores concluyeron, en
base a los modelos estimados, que las empresas de este sector estan mas proximas a la
quiebra si tienen un menor flujo de efectivo y un mayor endeudamiento. Youn y Gu
(2010a) fue el estudio empirico posterior que se centrd en la industria de restaurantes
utilizando informacién de empresas que cotizaban o habian cotizado en bolsa. Estos
autores fueron los pioneros en aplicar NN en la prediccion para esta industria.
Conjuntamente estimaron un modelo LOGIT con objeto de comparar la capacidad
predictiva de ambas técnicas estadisticas, estimando modelos para predecir la quiebra 1
y 2 afios antes de la misma. Determinaron que, si bien las NN predicen bien, no aportan
mejor prediccion que el LOGIT, especialmente en la muestra externa. Finalmente, Park
y Hancer (2012) estimaron modelos LOGIT y NN como predictivos de insolvencia de
este sector, realizandose estimaciones de ambos tipos de modelos para 1 afio antes de la
quiebra. En funcion de los resultados empiricos de dos metodologias, NN obtuvo un
mayor nivel de prediccion que el modelo LOGIT dentro de la muestra (97.5% frente al
90% del modelo LOGIT). Sin embargo, cuando se realiza el test para su verificacion en
la muestra externa (formada por 8 empresas solventes y 8 insolventes que no se habian

incluido en el modelo inicial), ambos modelos predicen en un 100%.



3. METODOS

En el presente estudio utilizamos dos metodologias diferenciadas para predecir la
insolvencia: modelo de regresion logistica (LOGIT) y modelo de red neuronal (NN). Si
bien los modelos LOGIT han tenido y siguen manteniendo una especial relevancia en los
estudios realizados en esta materia en los ultimos treinta afios, los modelos NN se
corresponden con metodologias mas avanzadas, que han mostrado tener un importante
potencial en el ambito de la prediccion. La principal ventaja de los modelos LOGIT
reside, no so6lo en la capacidad de predecir previamente si una empresa se espera resulte
solvente e insolvente, sino en facilitar informacion respecto a cudles son las variables que
resultan significativamente explicativas de la insolvencia, y en consecuencia, permiten
deducir estrategias adecuadas en la gestion de la empresa con objeto de asegurar la
solvencia de la misma. Por su parte, los modelos NN presentan un gran potencial de
clasificacion, superando en muchos casos a LOGIT, si bien no cuentan con la utilidad
explicativa de éste. En el presente trabajo comparamos la utilidad de ambas metodologias
en la prediccion de la insolvencia en la industria de la restauracion en Espaia,

contrastandose sus resultados con los obtenidos en los trabajos previos realizados.

3.1. Regresion logistica

El modelo LOGIT es un modelo no lineal, a pesar de que contiene una combinacion lineal
de parametros y observaciones de las variables explicativas. La funcidon logistica se
encuentra acotada entre 0 y 1, proporcionando, por tanto, la probabilidad de que un
elemento se encuentre en uno de los dos grupos establecidos. A partir de un suceso
dicotémico, el modelo LOGIT predice la probabilidad de que el suceso tenga o no lugar.
Si la estimacion de la probabilidad es superior a 0,5 entonces la prediccion es que si
pertenece a ese grupo, y en caso contrario, supondria que pertenece al otro grupo

considerado.

Para estimar el modelo se parte del cociente entre la probabilidad de que un suceso ocurra
y la probabilidad de que éste no ocurra. La probabilidad de que un suceso ocurra vendra

determinada por la expresion (1).
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donde B, es el término constante del modelo y los 3, ,..., B, los coeficientes de las

variables. Si finalmente se aplican logaritmos en (1), se obtiene una expresion lineal del

modelo Y7, en la forma:

* P(Y- = 1) (Bo+ i X1+t B X 1)
Y =In —————=he™"™"""" =8 +pX, +..+ X, 2
v Bo+BX, .t BX, (2)
Los coeficientes del modelo (f3,, g, ,..., ) se estiman aplicando el método de maxima

verosimilitud, lo cual conllevaria una serie de pasos: en primer lugar especificar la
funcién de méaximo verosimilitud el modelo que recoge la probabilidad conjunta para las
observaciones independientes consideradas, en segundo lugar calcular el logaritmo
neperiano de la funcidon de verosimilitud, en tercer lugar el calculo de la derivada del
logaritmo neperiano de dicha funcién respecto a los pardmetros que se desean estimar, y
en ultimo lugar, obtener las soluciones al sistema de k ecuaciones planteado o estimadores

verosimiles (Levy y Varela 2003).

3.2. Redes neuronales artificiales

El Perceptron Multicapa (MLP) es el modelo de NN utilizado en el presente estudio. Es
una red de alimentacion hacia delante que estaria compuesta por una capa de unidades de
entrada (sensores), otra capa de salida y un numero determinado de capas intermedias,
denominadas capas ocultas en tanto que no tienen conexiones con el exterior. Cada sensor
de entrada estaria conectado con las unidades de la segunda capa, y éstas a su vez con las
de la tercera capa, y asi sucesivamente. La red tendra como objetivo establecer una

correspondencia entre un conjunto de entrada y un conjunto de salidas deseadas.

Mediante la aplicacion del “Teorema de Kolmogorov” (Kolmogorov 1957), Hetch-
Nielsen (1987, 1990) demostré que una arquitectura de caracteristicas similares al MLP

y con una Unica capa oculta resultaba ser un aproximador universal de funciones, no



siendo necesarias arquitecturas de redes mas complejas. Ademas, Nuiez de Castro y Von
Zuben (1998) confirmaron que el aprendizaje en MLP constituian un caso especial de
aproximacion funcional, donde no existe ninguna asuncion acerca del modelo subyacente
a los datos analizados. El proceso de aprendizaje supone encontrar una funcidon que
represente correctamente los patrones de aprendizaje ademas de llevar a cabo un proceso
de generalizacidon que permita tratar de forma eficiente a individuos no analizados durante
el aprendizaje (Florez y Fernandez 2008). Para ello se procede al ajuste de pesos W a
partir de la informacion procedente del conjunto muestral, considerando que tanto la
arquitectura como las conexiones de la red son conocidas, siendo el objetivo obtener

aquellos pesos que minimicen el error de aprendizaje.

Dado, pues, un conjunto de pares de patrones de aprendizaje {(x1,y1),(X2,y2)... (Xp,¥p)}
y una funcion de error € (W, X, Y), el proceso de entrenamiento implica la bisqueda del
conjunto de pesos que minimiza el error de aprendizaje E(W) (Shang y Benjamin 1996),

tal y como se expresa en (3).
P

min E(W) = min z e(W, xi, yi)

i=1

3)

La mayor parte de los modelos analiticos utilizados para minimizar la funciéon de error
emplean métodos que requieren la evaluacion del gradiente local de la funcion E(W),
pudiendo considerarse también técnicas basadas en derivadas de segundo orden (Florez

y Fernandez 2008).

4. DATOS Y VARIABLES

La base de datos utilizada en el presente trabajo esta formada por 230 empresas tanto
solventes como insolventes pertenecientes a la industria de restauracion y cuya actividad
se desarrolla o se ha desarrollado en territorio espaiol. Dichos datos se han obtenido de
la base de datos SABI (Sistema de Anélisis de Balances Ibéricos), la cual se define como
una base de datos econdmica-financiera que incluye mas de 1.250.000 empresas

espafiolas y mas de 400.000 empresas portuguesas. Con objeto de validar los modelos a



estimar y comprobar su capacidad predictiva, se utilizan asi mismo muestras de testeo,

diferentes y ajenas a las utilizadas en la estimacion de los modelos.

Concretamente, el presente estudio ha considerado tres muestras distintas con objeto de
analizar la prediccion de insolvencia de las empresas de la industria de la restauracion en
Espana, para 1, 2 y 3 afios antes de la quiebra. En las 3 muestras realizadas se ha
considerado el mismo niimero de empresas solventes que de insolventes, norma general
realizada en todos los estudios de prediccion de insolvencia, asi como la mantenida en el
caso concreto de la industria de la restauracion. Igualmente, y dado que NN requiere
propiamente de otra sub-muestra mas, se realizara una particion, utilizando una parte de
los datos como muestra de validacion. Esta muestra difiere totalmente en concepto y
utilidad con respecto a la muestra de testeo, pues la muestra de validacion es requerida
solo para la correcta estimacion de la NN, evitando su sobre-entrenamiento. La muestra
de testeo, por su parte, es la utilizada para constatar la capacidad de generalizacion de los
modelos con datos ajenos a los utilizados propiamente para la obtencion de los mismos.

La tabla 1 ofrece detalle del nimero de empresas de la muestra.

Tabla 1. Tamano de la muestra

Muestra I (MI): 230 empresas solventes y 230 insolventes, siendo los datos contables de las empresas insolventes
un afio antes de la entrada en quiebra.

Muestra IT (MII): 224 empresas solventes y 224 insolventes, siendo los datos contables de las empresas insolventes
dos afios antes de la entrada en quiebra.

Muestra III (MII): 192 empresas solventes y 192 insolventes, siendo los datos contables de las empresas

insolventes tres afios antes de la entrada en quiebra.

En el estudio se ha considerado un total de 24 variables o ratios financieros, obtenidos de
la revision de la literatura de los trabajos de investigacion previos sobre la prediccion de
insolvencia en la industria de la restauracion (Li et al. 2019). Todas las variables que se
han considerado son de tipo cuantitativo, correspondiéndose con distintos ratios
econodmicos obtenidos a partir de la informacion contable de las empresas utilizadas en
las distintas muestras. Estos ratios se han clasificado, a su vez, en las categorias de

eficiencia, de liquidez, de cash-flow y de rentabilidad (Tabla 2). Ademas de los ratios



financieros objeto de analisis, se ha utilizado una variable dummy, de tipo binomial, que

es la variable dependiente para identificar a la empresa como solvente o como insolvente.

Tabla 2. Descripcion de las variables independientes

EFICIENCIA
Ingresos/Activo No Corriente VEI1
Ingresos/Total Activo VE2
Coste de las ventas/Inventario Medio VE3
LIQUIDEZ Y CASH-FLOW

, . . . VL1
(Tesoreria+Inv. financieras a corto+deudores)/ Pasivo Corriente
Activos Corrientes/Pasivos Corrientes VL2
EBIT/Pasivo Corriente VL3
EBITDA/Pasivo Corriente VL4
Fondo Maniobra/Total Activo VL5
(Cash-flow libre + gastos financieros)/Total Pasivo VCl1
(Cash-flow libre + dividendos)/Total Pasivo vC2
Cash -flow operativo/Total Pasivo V(3
RENTABILIDAD
Beneficio neto/Ingresos VR1
Beneficio neto/Patrimonio Neto (ROE) VR2
Beneficio neto/Total Activo (ROA) VR3
EBIT/Total Activo VR4
Margen de beneficio bruto VRS
SOLVENCIA
Deudas a largo plazo/Total Activo VS1
EBIT/Gastos financieros VS2
EBIT/Total Pasivo VS3
EBITDA/Total Pasivo VsS4
Patrimonio Neto/Pasivo No Corriente VS5
Total Activo/Patrimonio Neto VS6
Total Pasivo/Patrimonio neto VS7
Total Pasivo/Total Activo VS8

5. RESULTADOS



5.1. Analisis exploratorio

El andlisis exploratorio propuesto en este estudio incluye un andlisis descriptivo de las
variables, y que se presenta de forma diferenciada para las empresas solventes e
insolventes de cada una de las tres muestras, con objeto de comparar los pardmetros
obtenidos, seglin las empresas sean solventes o insolventes (Tablas 3, 4.y 5). Observando
las medias obtenidas para cada una de las variables, diferenciando las empresas solventes
de las empresas insolventes, se deduce que en la muestra M.1 el 62,5% de las variables
seleccionadas tienen una media con signo distinto, segun se trate de las empresas
solventes o de las empresas insolventes, y que entre ellas estarian todas las variables
consideradas de rentabilidad y la mayor parte de las variables clasificadas como de
liquidez y cash-flow, asi como la mitad de las variables de solvencia. Si bien es necesario
resaltar que, como norma general, hay variables que no presentan nunca signo negativo
(tal es el caso de la variable VE2 representativa de los Ingresos/Total Activo). Al analizar
las medias de la muestra M.II se constata que tan solo el 46% de las variables cuentan
con distinto signo segun se trata de empresas solventes e insolventes, siendo esta
proporcion incluso menor en la muestra M.IIL, en la que tan solo se produce en el 25% de
las variables. Estos resultados nos hacen deducir que a medida que nos alejamos del
momento de la quiebra, las diferencias entre las variables de las empresas solventes e
insolventes se atenian, y en consecuencia, es previsible que sea mas complicado poder

realizar una prediccion de la solvencia con mayor exactitud.

Tabla 3. Estadisticos descriptivos. M.1.
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EFICIENCIA

LIQUIDEZ Y CASH-
FLOW

RENTABILIDAD

SOLVENCIA

VEI1
VE2
VE3

VC1
vC2
V(3
VL1
VL2
VL3
VL4
VL5

VR1
VR2
VR3
VR4
VRS

VS1
VS2
VS3
VS4
VS5
VS6
VS7
VS8

MEDIA MEDIANA DESV. TiPICA MINIMO MAXIMO
Solv ‘ Insolv ‘ | Solv ‘ Insolv | ‘ Solv ‘ Insolv ‘ ‘ Solv | Insolv ‘ ‘ Solv ‘ Insolv
5,64 6,75 3,89 3,78 5,76 12,94 0,31 0,01 41,15 98,81
2,06 1,20 1,67 0,87 1,55 1,16 0,15 0,00 6,96 7,65
17,70 26,21 5,79 4,24 35,51 112,37 0,00 0,00 289,82 1.192,94
0,16 -0,03 0,06 -0,02 1,26 0,35 -1,55 -1,35 15,29 1,87
0,13 -0,05 0,03 -0,03 1,18 0,34 -1,55 -1,35 14,18 1,87
0,14 -0,02 0,06 0,02 1,32 0,28 -1,66 -1,12 16,17 0,80
2,42 0,67 1,12 0,35 3,73 0,90 0,00 0,00 25,97 6,10
2,29 0,75 1,21 0,44 2,99 0,88 0,00 0,01 24,15 5,21
0,26 -0,23 0,13 -0,16 0,48 0,49 -1,56 -2,82 3,16 1,66
0,52 -0,13 0,32 -0,09 0,76 0,51 -0,08 -2,82 5,95 2,00
0,13 -0,48 0,09 -0,29 0,35 0,91 -0,68 -7,36 0,89 0,69
0,02 -0,56 0,01 -0,15 0,04 1,78 -0,03 -12,17 0,23 1,02
0,13 -0,41 0,07 0,24 0,26 3,86 -1,35 -28,69 1,72 4,01
0,03 -0,21 0,02 -0,11 0,04 0,33 -0,07 -2,02 0,23 0,36
0,05 -0,20 0,04 -0,10 0,06 0,36 -0,09 -2,69 0,30 0,51
0,04 -0,47 0,03 -0,12 0,05 1,55 -0,04 -11,92 0,32 1,65
0,25 0,46 0,17 0,39 0,26 0,39 0,00 0,00 0,85 2,11
14,34 -11,36 2,27 -3,02 51,84 33,21 -5,23 -316,36 554,97 51,14
0,15 -0,12 0,07 -0,09 0,30 0,20 -0,10 -0,91 2,71 0,82
0,26 -0,07 0,15 -0,05 0,35 0,21 -0,08 -0,91 2,78 0,99
2,62 -0,07 0,36 0,00 7,12 3,26 0,00 -19,73 63,83 15,23
6,26 2,93 2,88 -0,56 7,95 28,38 1,07 -143,01 45,32 187,76
5,26 1,93 1,88 -1,56 7,95 28,38 0,07 -144,01 44,32 186,76
0,62 1,29 0,65 1,05 0,27 0,91 0,06 0,30 0,98 8,36
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Tabla 4. Estadisticos descriptivos. M.II.

MEDIA MEDIANA DESV. TiPICA MINIMO MAXIMO
Solv ‘ Insolv ‘ ‘ Solv ‘ Insolv ‘ ‘ Solv ‘ Insolv | ‘ Solv ‘ Insolv | ‘ Solv | Insolv |
VEI 5,10 4,95 3,86 3,18 431 5,71 0,31 0,00 24,19 33,88
EFICIENCIA VE2 2,02 1,21 1,64 0,88 1,53 1,11 0,15 0,00 6,96 6,39
VE3 17,04 14,10 4,60 4,56 36,32 24,67 0,00 0,00 289,82 140,23
VCl1 0,17 -0,04 0,06 0,00 1,32 0,34 -1,55 -1,12 15,29 1,66
V(2 0,14 0,07 0,03 -0,02 1,23 0,34 -1,55 -1,16 14,18 1,61
V(3 0,15 0,06 0,06 0,05 1,39 0,27 -1,66 -0,83 16,17 1,62
VL1 2,07 0,72 1,19 0,47 2,52 0,71 0,00 0,01 14,18 3,43
VL2 2,02 0,85 1,24 0,58 2,01 0,81 0,00 0,03 10,88 4,20
LIQUIDF'%%{VCASH' VL3 022 -0,09 013 -0,05 031 027 034 41,02 1,84 0,66
VL4 0,44 0,02 0,31 0,02 0,44 0,29 -0,03 -0,82 2,28 0,81
VL5 0,13 0,27 0,09 0,19 0,33 0,52 0,63 2,87 0,89 0,71
VRI 0,02 0,18 0,01 -0,05 0,04 0,34 -0,02 -1,76 0,23 0,37
VR2 0,13 0,22 0,07 0,12 0,20 2,20 0,22 -17,68 1,11 11,22
RENTABILIDAD VR3 0,03 -0,10 0,02 -0,04 0,04 0,19 -0,06 0,98 0,18 0,27
VR4 0,05 -0,08 0,04 -0,03 0,05 0,21 -0,06 -1,32 0,26 0,41
VRS 0,04 0,13 0,03 -0,02 0,05 0,34 -0,02 -1,66 0,32 0,83
VSl 0,25 0,44 0,17 0,44 0,26 0,33 0,00 0,00 0,85 1,53
VS2 10,12 2,40 2,25 -1,06 26,71 14,45 5,23 -84,70 250,60 91,70
VS3 0,13 -0,05 0,06 -0,02 0,22 0,15 -0,08 -0,71 1,84 0,42
P— VsS4 0,25 0,00 0,15 0,01 0,30 0,15 0,03 -0,69 2,28 0,45
VS5 2,83 0,12 0,35 0,00 7,45 5,91 0,00 57,23 63,83 32,05
VS6 6,02 8,13 2,83 2,13 7,38 36,00 1,07 -144,24 45,32 176,21
VS7 5,02 7,13 1,83 1,13 7,38 36,00 0,07 -14524 44,32 175,21
VS8 0,62 1,07 0,65 0,98 0,27 0,51 0,06 0,29 0,98 4,97
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Tabla 5. Estadisticos descriptivos. ML.III.

MEDIA MEDIANA DESV. TiPICA MINIMO MAXIMO
Solv | Insolv ‘ | Solv ‘ Insolv ‘ ‘ Solv ‘ Insolv ‘ ‘ Solv ‘ Insolv | ‘ Solv ‘ Insolv |
VEI 5,58 5,03 3,92 3,56 5,31 4,97 0,58 0,00 35,92 25,15
EFICIENCIA VE2 1,86 1,42 1,58 1,14 1,37 1,13 0,15 0,00 6,47 5,43
VE3 17,64 14,78 5,70 4,76 37,31 23,14 0,00 0,00 289,82 120,84
VCl1 0,21 0,00 0,07 0,01 1,46 0,58 -1,55 -1,57 15,29 4,74
vC2 0,18 -0,03 0,06 -0,03 1,36 0,58 -1,55 -1,60 14,18 4,74
VC3 0,16 0,08 0,05 0,07 1,53 0,31 -1,66 -1,41 16,17 1,23
VLI 1,71 0,80 1,02 0,63 1,82 0,72 0,00 0,01 9,66 4,11
VL2 1,76 0,38 1,10 0,66 1,70 0,75 0,00 0,06 7,89 3,97
IC{\QS[IJ{I-];E%)VS\(I VL3 0,20 0,00 0,13 0,01 0,24 0,27 -0,05 -0,95 1,39 0,86
VL4 0,44 0,13 0,32 0,06 0,41 0,30 -0,03 -0,55 2,23 1,22
VL5 0,08 -0,20 0,06 -0,12 0,30 0,43 -0,63 -1,53 0,81 0,69
VR1 0,02 -0,09 0,01 0,00 0,04 0,30 -0,02 -2,29 0,23 0,20
VR2 0,13 0,16 0,06 0,17 0,18 1,48 0,03  -9,54 1,04 6,20
RENTABILIDAD VR3 0,03 -0,05 0,02 -0,01 0,04 0,14 -0,02 -0,54 0,18 0,31
VR4 0,05  -0,02 0,04 0,00 0,05 0,16 0,02  -0,50 0,26 0,47
VRS 0,04 -0,06 0,03 0,00 0,05 0,31 -0,02 -2,09 0,32 1,00
VS1 0,25 0,39 0,18 0,33 0,25 0,30 0,00 0,00 0,85 1,21
VS2 11,42 1,24 2,30 0,00 29,29 16,14 -5,23  -41,39 250,60 92,06
VS3 0,12 0,01 0,06 0,00 0,17 0,18 -0,05 -0,43 0,99 0,68
SOLVENCIA VsS4 0,24 0,07 0,15 0,05 0,25 0,19 -0,03 -0,34 1,11 0,79
VS5 3,37 0,79 0,60 0,08 8,18 4,50 0,00 -18,70 63,83 30,97
VS6 5,39 9,24 2,69 3,52 5,50 25,08 1,08 -77,81 30,27 107,85
VS7 4,39 8,24 1,69 2,52 5,50 25,08 0,08 -78,81 29,27 106,85
VS8 0,62 0,98 0,63 0,94 0,26 0,37 0,07 0,17 0,97 2,42

Aunque en este analisis descriptivo se ha podido apreciar indicios de qué variables podran
resultar relevantes en el estudio de la insolvencia, no es posible llegar atin a concluir si
estas variables son realmente significativas, en tanto este primer analisis resultaria
insuficiente para valorar si las diferencias presentadas son precisamente por su
significacion o por la variabilidad propia que presentan las variables econémicas. Esto
lleva a requerir la realizacion de un andlisis confirmatorio que permitan valorar la

significacion de tales variables en el andlisis de la insolvencia.
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5.2. Analisis confirmatorio

En este apartado se realizard un andlisis confirmatorio de los resultados obtenidos en el
analisis exploratorio. En este sentido se estimaran dos modelos para cada una de las
muestras seleccionadas con objeto de predecir la insolvencia 1, 2 y 3 afios de producirse
la quiebra. Una vez obtenidos los distintos modelos para cada una de las tres muestras, y

a efectos de su comparacion, a continuacion se presenta un resumen de sus resultados

(tablas 6, 7 y 8).

Tabla 6. Resultados de los modelos estimados. M.1

LOGIT MLP
VARIABLES B Odds ratio Sig. (Wald)
VE2 -0,471 0,624 (0,001)
VR3 -13,124 0,000 (0,000) 24 variables de entrada
VS8 4,121 61,645 (0,000)
Constante -2,961 0,052 (0,000)

MATRIZ DE CLASIFICACION

Dentro de la muestra 83,80% 85,90%
Testeo 80,00% 89,60%
AJUSTE MODELO
Prueba RV coefic. (0,000
Hosmer-Lemeshow 0,200
-2 log verosimilitud 221,650
R2 Cox-Snell 0,495
R2 Nagelkerke 0,660
Curva COR 0,919 0,950
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Tabla 7. Resultados de los modelos estimados. M.I1

LOGIT MLP
VARIABLES § Odds ratio Sig. (Wald)
VE2 -0,374 0,688 (0,009)
VR3 -17,077 0,000 (0,000)
VS1 -1,731 0,177 (0,023) 24 variables de entrada
VS8 4,786 119,801 (0,000)
Constante -2,694 0,068 (0,000)
MATRIZ DE CLASIFICACION
Dentro de la muestra 80,80% 87,30%
Testeo 78,00% 85,40%
AJUSTE MODELO
Prueba RV coefic. (0,000)
Hosmer-Lemeshow (0,066)
-2 log verosimilitud 228,943
R2 Cox-Snell 0,435
R2 Nagelkerke 0,580
Curva COR 0,888 0,954
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Tabla 8. Resultados de los modelos estimados. M.I11

LOGIT MLP
VARIABLES § Odds ratio Sig. (Wald)
VE2 -0,242 0,785 (0,070)
VRI -6,498 0,002 (0,028) 24 variables de entrada
VS8 3,836 46,352 (0,000)
Constante -2,666 0,070 (0,000)

MATRIZ DE CLASIFICACION

Dentro de la muestra 70,90% 81,30%
Testeo 74,00% 75,50%
AJUSTE MODELO
Prueba RV coefic. (0,000)
Hosmer-Lemeshow (0,244)
-2 log verosimilitud 225,580
R2 Cox-Snell 0,312
R2 Nagelkerke 0,416
Curva COR 0,820 0,774

Como conclusion es posible resaltar la relevancia de las variables VR3, VR1 y VS8 como
variables explicativas en los modelos de prediccion de insolvencia. Cuanto mas alto son
los valores de las variables VR3 y VR1 mas solvente se espera sea la empresa, mientras
que cuanto mas alto sea el valor de la variable VS8, mas probabilidad existira de que la
empresa sea insolvente. Asi mismo otras variables, tales como VE2 y VS1, si bien no han
resultado tan relevantes, han resultado necesarias para obtener modelos robustos. Las
variables VE2 y VS8 han resultado significativas en todos los modelos LOGIT estimados.
Igualmente la variable VR3 también result6 significativa en mas de un modelo (M.I y
M.II), siendo las variables VS1 y VR1 significativas tan solo en los modelos M.11 y M.III

respectivamente.

Comparando los niveles de prediccion de los modelos elegidos (LOGIT y MLP) se puede
comprobar que en todos los casos el nivel de acierto MLP es superior que al de LOGIT,
tanto dentro como fuera de la muestra (muestra de testeo). Asimismo, si comparamos el

nivel de ajuste medido por el area bajo la curva COR de cada modelo, también se constata
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que el ajuste en el caso del modelo MLP superaria al de LOGIT para M.I y MLI1, si bien
es inferior en el caso de ML.III. La capacidad de prediccion, a medida que nos alejamos de
la quiebra, ha ido disminuyendo, siendo en consecuencia dicha capacidad del modelo
obtenido para ML.III inferior al del resto de modelos. Este hecho mostraria que la
prediccion de la insolvencia es mas precisa a medida que nos acercamos al momento de
la quiebra, en tanto las variables econdmicas utilizadas mostrarian mas diferencias entre

las empresas solventes e insolventes.

6. CONCLUSIONES

Los resultados el presente estudio indican, en primer lugar, que la utilizacion de variables
financieras permite estimar modelos con buen ajuste y nivel de clasificacion para predecir
la insolvencia en el sector de la restauracion, inclusive abarcado un periodo
suficientemente grande donde han tenido lugar distintos ciclos econémicos. En segundo
lugar, que la utilizacion de técnicas estadisticas y computacionales proporcionan modelos
robustos de prediccion, si bien los construidos con NN arrojan un mayor poder de

clasificacion.

En tanto que la industria de la restauracion ampara tres tipos de actividades relacionadas
pero diferenciadas: restaurantes, servicios de catering y establecimientos de bebidas,
como propuesta de futura linea de investigacion, seria interesante analizar si las
conclusiones obtenidas en el presente trabajo para la totalidad de la industria seria similar
a los resultados que se obtendrian si analizaramos de forma pormenorizada cada una de
estas actividades. Asimismo también se propone como futura linea de investigacion
analizar este sector econémico en los distintos paises europeos y comparar los resultados
obtenidos entre los distintos paises, con objeto de contrastar si las conclusiones obtenidas
serian generalizables o no al resto de paises europeos. De esta forma también podria
verificarse si las conclusiones obtenidas por los estudios previos y que se han centrado en
muestras de empresas americanas, podrian o no extrapolarse a estos paises, o al igual que
han ocurrido en el presente trabajo con la muestra de empresas espafiolas, se verifica que
las conclusiones obtenidas en empresas americanas tampoco serian extrapolables para el

resto de paises europeos.
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