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INTRODUCCION

Este pequefio trabajo es un ensayo sobre wos m@todos de andlisis de
empresas, cuya caracterfistica consiste fundamentalmente en el uso de consi-~

derable cantidad de datos y en la aplicacidn de mBtodos estadisticos.

El método tradicional del andlisis de empresas se ha ido refinando a
través de practicas en el {iltimo medio siglo. Y por su caracteristica, para
obtener resultados convincentes, se requieren sustanciales conocimientos, ex
periencias y perspicacia para un analizador de empresas. Por lo anterior se
puede esperar "un carZcter hecho a mano" de cada uno de los analizadores en
los resultados del andlisis, sin émbargo, estos métodos siempre han tenido
probiemas de objerividad de an@lisis y de valuacidn que h‘zxn sido diseutivdus
con frécuencia, va que cada analizador utiliza distintos métodos y su crite-

Lo,

los métodos ;ecientes de los cuales se presentardn algunos posterior-
mente en este ensayo, tienen como chjetivo superar estas "disparidades" cau-
sadas por los analizadores;, utilizahdo los métodos de anZdlisis estadfsticos
multivariables que se han evolucionado con celeridad en forma paralela coﬁ.-
la difusidn del uso de las computadoras. En comparacidn con los métodos tra
dicionales, se puede decir que los redentes rechazan "matices delicados" y
detalles que se pusden esperar de las manos de analizadores expertos, a cam-

bio de obtener objetividad cientifica.

Da este modo, podemos decir que para un andlisis mis sustacioso, es



recomendable combinar los dos tipos de métodos con el fin de que se suplan

mutuamente sus vulnerabilidades.

La caracteristica mas destacada de estos mEtodos es la aplicacidn -
de métodos de andlisis multivariable, pues efectivamente &stos tratan de -
ubicar la empresa de wna manera relativa dentro de un conjunto de empresas,
es decir, en contraste con los métodos tradicionales cuyos indicadores con
mayor frecuencia estdn en cuestidn de signo positivo o negativo, éstos re-
cientes cuestionan las variables relativas, Adem3s de lo anterior, cabe -
sefialar que algunos de estos mBtodos se aplican para comparar no solamente
wma empresa con las dem@s, sino un conjunto de ellas con otro. De este mo
do se pueden observar las diferencias relativas existentes entre conjuntos.
Por ejemplo entre la industria textil y la automotriz con respeacto al rit-

mo de crecimiento y al nivel de tasa de utilidades.

"“'Por algunas limitaciones, en este ensayo, no se expondrZn todos los
métodos en cuestifn, y ademds no se podrd tratar cada m&todo a fondo. Em-
pero, lo mis esencial se encontrard y seguramente Servird como ina intro~-

duccidn a estos métodos.

En el capitulo 1 se examina el fundamento tedrico y método de aplica

.¢idn de la distancia cuadrada de Mahalanobis.

En el siguiente capitulo se presenta la funcidn de discriminacin -~
_cuyo objetivo es separar (o como indica el nombre “discriminar") un conjun-
to de‘empresas' en dos o mds subconjuntos, o bien si son dos conjuntos con -
concatenacidn (tienen parﬁe encimada), tratar de distinguir en.dos conjun--

tes bien definidos mutuamente.



Lo que se desarrolla en el capftulo ITI es el método PCA (Principal
1t

Component Analysis) cuyo nowbre se traduce en espafiol "Anidlisis de Compo-<

nente Principal’.

Como se ha mencionado anteriomente, &stos métodes se han desarro—-
1llado e introducido en el campo del analisis de las empresas, paralelamen-

te con el progreso y la difusidn de las computadoras electrnicas. Asi -

!

pues, &stos requieren el uso de ellas para mayor precisidn y sobre todo
rapidez del cdlculo, ya que se utiliza un nimero abundante de los datos. -
Por lo cual se agregar@n unos programas de computadora como ejemplos de -~
aplicacidn de estos métodos. ‘

Dentro de los métodos de an@lisis multivariable, se comprenden, =
aparte de los mencionados, el analisis de factor, el andlisis de regresién

mGltiple, el malisis de enjambre entre otros.

Por diversas razones, éstos no est@n contenidos en este emsayo. Por
ejemplo, el andlisis de factor considera varias tendencias de aplicacitn y
sus mBtodos, sin emb'argo, no existe uno definitivo para wn anilisis de las
empresas. Por otro-lado el método PCA se puede concebir como un método -
particular del anadlisis de factor y pxobablemente es el método qua tenga -
mayor persuasiva. < Por consiguiente, este wétodo PCA estd considerado, en
este texto, como un m2todo Gtil para el anBlisis de empresas, y aunque - -
existen otros acercanientos a la aplicaci®n en el estudio que nos interesa,

se omite exponerlos.

En cuanto al m@todo de regresi®n niltiple, se podria afirmar que es




un tanto popular y conocido ampliamente. De hecho, consuetudinariamente se

utiliza este anflisis y por lo tanto no serd desarrollado.

El an@lisis de enjambre es la traduccidn literal de "cluster analy--—
sis" y tiene como objetivo clasificar los elementos en varios grupos (o "en
jambres") sin embarge, con respecto a la aplicacidn del mismo, afin compren-
dé el problema respecto a la seleccifn de 8 métodos existentes. En otra ex
. presién, no se puede afirmar cuzl de estos 8 m@todos sea mas efectivo, lo —
cual nos podria llevar a una confusidn y a uwn caos de nimeros al aplicarlo
practicamente en los estados émpresariales. Y 8sta es la razén por la cual

no apdrece en este ensayo.

Si la finalidad de un anzlisis empresarial es obtener los resultados
efectivos y persuasivos con base en la oi)jetividad de datos y por supuesto
de método utilizado, la impoi'tmcia no es tratar los datos con todos los mé-
toAdos anaiiticos que se lé ocurran al analizador, sino definir con claridad
los objetivos y el nivel del andlisis y elegir el método que tenga mayor =~
congruencia con sus objetivos. En otras palabras el resultado del andlisis
no necesariamente depende de aplicar los mBtodos de {iltima moda o someter -~ .
algin programa complejisimo a la computadora, sino de la capacidad y expe---

riencia de quien los aplique.

Considerando este punto, los métodos que se presentan en este sencillo
texto, sé comprenderdn que no son definitives, ni armas omipotentes, sino -
simple_me‘nte: otra altemati'va"para acercarse a la realidad de las empresas que
con frecuéncia esta-oculta tras una gran caxltidad'de indices y datos estadig,

ticos.




CAPITULO T

LA DISTANCIA CUADRADA DE MAHALANOBIS

1) DEFINICION DE LA DISTANCIA CUADRADA DE MAHALANOBIS

El uso de la distancia cuadrada de Mahalanobis fue propuesto por pri
mera vez, por el fallecido profesor P.C. Mahalanobis (1890-1965), quien fue

el director del Instituto IndhG de las Estadisticas.

Se podria decir que la distancia cuadrada de Mahalanobis es una esta
distica que mide qué tanto estd alejado un dato interesado del centro de gra
vedad del conjunto de los datos tomando en cuenta la correlacién de los con-
juntos de variables.

La raiz cuadrada de esta estadistica tiene nombre de "distancia gene-

ralizada de Mahalanobis (Mahalanobis' generalized distance)” o simplemente ~

“distancia de Mahalanobis (Mahalanobis' distance)".

Por ejemplo, suponemos qu2 existe un conjunto de datos recolectados
gobre dos variables x, y y. Intonces podemos observar este conjuto de da—-

tos graficamente en las coordenadas % y y (grafica 1-1).

Xy y indican las medias para sus respectivas variables con cenjuntc.
Ay B son dos datos que nos intere.san para estudiar, y tienen las mismas dis
tancias del centro 0. Esto significa que los dos datos tienen las nmismas -
desviaciones de las medias % y y. Ahora, la pregunta es la siguiente: (Se
puede saber la diferencia relativa con respecto a las medias % y y entre A ¥

B? Para la variable x, A vy b ticnen el mismo valor y no se puede diferen-—-



Grifica 1-1
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ciar., En cuanto a la variable y, Ay B se sitian en lados opuestos teniendo

en el punto medio de su distancia la media y, lo cual quiere decir que no se
puede juzgar si A es mds anormal que B o viceversa. Sin embargo, este con--
junto de datos muestra una correlacitn positiva entre las variables xy vy, -
lo cual se puede apreciar por la forma eliptica de la grifica. Entonces tam
bién tenemos que tomar en consideracifn esta correlacidn que existe entre -
estas variables, » Asi, encontramos el dato represntado por el punto A consi-
derablemente propincuo a la elipse interior, y el punto B situado fuera 'de -
la elipse mayor lo cual nos indica que el punto A tier;e un comportamiento mds

natural del comjumto en cuanto a las variables xy y vy el B no tanto como A,

De este modo podemos considerar que un punto localizado dentro de una
elipse es ma3s normal que otro punto que se ubica en el exterior, amque los

dos puntos tengan las mismas distancias euclidianas del centro O.

Las elipses aparecidas en la grafica tienen nombre de "elipses de mis-
ma probabilidad” porque sobre la lfnea de una misma elipse, cualquier punto
tiene una misma frecuencia, o bien como confin de wna misma probabilidad -~

para cualquier direccifn.



Esto es un concepto derivado de que esta grifica es originalmente de
tercera dimensi®n (ver grafica 1-2) y estas elipses son proyeccion de las =
cortaduras de la grafica hacia el plano x~y, cuando se cercena paralelamente

con el plano x vy vy.

F

Grafica 1-2

Ahora, nos podemos dar cuenta de la similitud de esta grafica proyecta
da‘ al plano de x y y con un mapa donde aparecen cuotas de nivel. Asi en la -
grafica 1-1, del punto B, para llegar a 0, hay que atrevesar 2 "cuotas de ni-
vel”, y del punto A s6lo una. Precisamente en el libro de "MEtodos de An&li-
sis Multivariable (Tahenryokaiseki-ho)" éscrito por Tadaichi Okuno, Toshiro ~
Haga y otros, da definicidn de la distancia d» Mahalanobis como lo siguiente:
la distancia de Mahalanobis D se pucde comprendgr como una distancia sobre -~

mna superficie curva de distribucidn de probabilidades tomando en su declive.

(P.264).
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La definicidn matematica de la distancia cuadrada de Mahalancbis se

da como

D = ZL_Q_ B gy Gegog) e (1=

P i, =
donde la mediam’= (Ay:482.,. mp), o'l es la matriz inversa de la matriz -

. . ij .
varianza-covarianza 07 y el punto interesado x = (x1, x2....:—:p)en un con-—

junto de p variables.

Aqui, si las variables de niimero p son independientes entre si (cova

rianza es cero), se deriva que o - = 1/ T o3 = 0 (i= j) y posteriormen-
te:

2 2 2

DP = lz_.J (Xi -}*i) /Uii .-.(1—2)

Y evidentemente esto indica que si dos puntos tienen la misma distancia del

9
centro de gravedad, tendrdn mismo valor de D .
2) OBJETIVOS DE LA APLICACION DE LA DISTANCIA CUADRADA DE MAHALANOBIS.

La mayoria de los casos en los cuales discemnimos que "algo anda mal”
cuando analizamos las tablas de estados financieros o Indices financieros, =
son los siguientes:

1).- Cuando valores de algunos Indices financieros son mas grandes o

reducides del lindero considerade experimentalmente.
2).- Cuando se observa alguna correlacidn distinta a las conocidas -
empi ri camente.

3).- Cuando se descubren variaciones incongruentes con la tendencia

general de la vicisitud en serie de tiempo.



4).- Si hay andlisis o investigaciones preliminares y existe una eva

luacidn general, cumdo los hechos reales difiercn sustancialmente de &srta, *

Hay que mencionar que estos discemimientos se realizan basandose en
"juicios experimentales" y por ello existen diferencias dependiendo de los

analizadores,

Aumque se utilicen los mismos Indices financieros, surgen distintas -
soluciones en evaluaci®n es porque segin cada uno de los analizadores se - -
aplican diferentes escalas de evaluacitn y manera de revisar proporcionalida
des entre los Indices. Esto nos hace comprender que si nos toca casualmente
wn analizador experto y brillante, todo saldra bien, sin embargo, la‘pregum:a

es ¢ cOmo se puede saber si &1 sabe?

Adem3@s de lo anterior, seria conveniente reflexionar que apesar de que
tenga el analizador bastante experiencia en evaluacitn ewpresarial, si el ni-
mero de los fndices llega a ser bastante grande, es casi imposible deliberar
al mismo tiempo todas las relaciones interdependientes entre los Indices. Por
consiguiente, surge la necesidad de determinar una base objetiva para la revi-
€ibén de proporcionalidades entre los Indices, la cual adjudica un mismo resul-

tado sin depender de quien investigue.

La determinaci®n de los indices financieros y de la proporcionalidad -
entre 8stos se puede efectuar por medio de la distancia cuadrada de Mshalano—-
bis que se definid en el inciso anterior. Es decir, las empresas ubicadas en

el exterior de la "elipse de denegacién®, la cual debe de ser establecida por

% "Johoka Jidai No Keieibunseki' T. Okumo, F. Yamada, Tokyo 1978,
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ias estadisticas del conjunto determinado en la manera pertinente, muestran
poseer algunas irregularidades en cuantc a la proporcionalidad entre los in
di.ces que no deben ocurrir en la normalidad, y consiguientemente se juzga -

que es alta la probabilidad de que @stas sean empresas de anormalidad.

Amque en este ensayo no vamos a tocar con minuciosidad, serd aprove
chab;.e mencionar que para wm anf@lisis m8s profundo, es necesario examinar -
por medio de la distancia cuadrada de Mshalanobis en una serie de tiempo y
no s8lo de un momento determinado, puesto que siempre una empresa esti some
tida a sufrir influencias de peripecias en la situaci®n econdmica. Esto es,
ve_rbigracia una empresa tiene concordancia excelente entre los indices, en
2l tiempo t, mas posiblemente se haya transpuesto del punto en el tiempo -~
t-1 al punto en el t dentro de la grafica de las "elipses de igual probabi-
lidad”, recorriendo una distancia cuadrada de Mahalanobis inusitada. Dicho
de otro modo, la variacitn precipitada o algin desequilibrio en la altera--
cidn constitucional, se pueden manifestar en la magnitud de la distancia -
cuadrada de Mahalanobis como el recorrido que ejecutd la empresa en custi®n

del tiempo t-1 al t, Y si es considerablemente grande este recorrido, se -

aprecia que ha existido alguna causa anbmala,

Desde luego estos discernimientos son revisiones de cardcter prelimi
nar cuya base es de naturaleza externa y por esta razdn, tomando éstas como
agarradera, hay que someterse a un an@lisis circunstanciado scbre la relacitm

de causa y efecto de la substancia financiera.

Asi, siguiendo este método se podrd evitar que por descuido wa empre

sa con caracteristicas insdlitas sea ignorado.
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Por otro lado, con la ayuda de aplicacibn de este m&todo en una for~
ma m3s expandida, es posible clasificar wn conjunto de empresas en estratos

segln el grado de requevrimiento de atencidn en cuanto al estado financiero.

Puesto que cada elipse de igual probabilidad es la linea donde cual~
quier punto sobre ella tiene una misma distancia cuadrada de Mahalanobis, -~
se puede clasificar un conjunto de empresas en varios grupos segin la dis—~-
tancia cuadrada de Mahalanobis que tenga cada una, y esto es precisamente,
en cuanto a la grafica, dividir en varias "elipses de la misma probabilidad”

(cozo se senala en el inciso 4),

3} PUNTOS DE SIGNIFICACION Y EXTRACCION DE EMPRESAS ANORMALES.
De modo que en la practica, se utilizan x' = (El,...—ip), (Sij) cbte-

nides por muestreo en lugar demy Tij» la ecuacitn (1-1) se convierte en:

n; = ZL s (x5 - xy) (xj—xj) e (1-3)

i=1 j =1

Y una vez calculada la distancia cuadrada de Mahalancbis en esta for
ma, podemos obtener la probabilidad en la tabla de )(2 con el nimero de las
varizbles p como el grado de libertad, lo cual es anidlogo al caso de sbélo -
una variable donde la distancia cuadrada (uz) se comporta como la distribu-

sa 2

cion ¥ .

Empero, esto es, cuando el niimero de los datos es suficientemente -~
grande, y en otro caso se tieme que aplicar una ecuacitn de estimacitn.

Por ejemplo, cuando se trata de que el valor maximo de D:2 que rebase
el lfmite de confianza d, sea igual o menor de 5%, este valor se estima con
" la siguiente ecuacidn:

Fr !max D2 > do]:: 0.05,

a (n-l)zp ¥0.05/n ‘ eee (1~8)
n{n-P-1) + np F0.05/n o
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Aqui los grados de libertad de F son p y n-p-1. Sin embargo, aquf -
no vamos a profundizar este punto y solamente se presenta la tabla de 1imi--

5
tes de confianza de D” calculados con la ecuacidn (1-4),

LIMITES DE CONFIANZA DE 5% EN D2 (TABLA 1-1)

MNP 1 2 4 8 20
50 9.06 11.10 14.12 18.77  29.31
100 10.04 13.62 17.29 23. 14 3%. 88
200 13.20 15.90 20.06 26. 82 41,32
%00 14,35 17. 16 21,52 28.68 44,79
400 15.09 17.96 22. 44 29.86  47.99
600 16. 14 19.07 23.69 31.35  50.29
800 16.97 19.92 24.62 32.50  51.86
1000 17.50 20.47 25,22 33.15  52.87

Fuente: Tadakazu Okuno, Bundo Yamada “"Jochokajidai No Keieibunseki"

Tokyo, Japdn, 1978.

Asi, podriamos decir que cuando una empresa tenga la distancia cuadra-
da de Mahalanobis mayor que la sefialada del nivel de significacién de 0.05 en ~
la tuabla de')(?' segln el nimero de las variables como el grado de libertad, &sta

tiene alguna anomalia.

Por otro lado, es posible que se presente un caso en el cual el grado
de libertad (o es lo mismo el nilmero de las variables) sea superior al grado -
miximo que aparece en la tabla, En este caso, ser3 recomendable realizar una -
estimacion de la desviacidén tipica. Esta estimacifn se efectiia por medio de -

cualquiera de las dos ecuaciones que se presentan enseguida,
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u =¥ 2 D2 -~y 2p~1 (estimacidn de Fisher) e s (1-3)
3 2
u = /o 4+ 2 -1 /2/(9p) (estimacidn de Wilson~Hilferty) ve  {1=6)
P (9p)

Y una vez obtenido u que tiene comportamiento de la distribuci®n nor
mal tipificada, se puede consultar la tabla de la distribuci®n normal tipifi-

cada.

2

Por ejemplo, si tenemos p = 13 y D" = 22,36, seglim la estimacidn de

Fisher nos da: -

P u=l2x22.3 -2 x 13-1 = 1.6

y la probabilidad de u 2 1.69 es de 0.0455. Ahora sometiendo los mismos datos

a la estimacidén de Wilson-Hilferty, el resultado es el siguiente:
u = {3/22.36/13-&- 2/(9 x 13) - 1} J2/0 % 13) = 1.65

y la probabilidad de u 2 1.65 resulta 0.0495. Ya que al valor exacto es orden
de 0.05, se afimma que la estimacidn de Wilson-Hilferty nos conduce a un valor
mejor estimade que la de Fisher. Apesar de lo anterior, cabe mencionar que en
el seﬁtido pragmatico, la estimacitn. de Fisher serd suficiente concibiendo la

complejidad del cAlculo de la otra.

De esta manera, podemos establecer una "elipse de rechazamiento" el -
cual limita a 95%, es decir, la probabilidad de que se localice sobre este dva-
lo o exterior de &sta sea igual o menos de 5%. Y las empresas que Se encuentran

en tal caso, seradn rechazadas con la consideracidn de que no pertenecen a la =
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misma poblacidn o expresado en otra forma no son representativas del conjun

to.

4) ADMINISTRACION POR ESTRATOS DIVIDIDOS SEGUN DISTANCIAS CUADRADAS DE MAHA

LANOBIS,

Como se ha mencionado escasamente en el inciso 2, un conjunto de em~
presas puede ser clasificado en varios estratos dependiendo de los valores

de las distancias cuadradas de Mahalanobis.

Se ha mostrado que la D2 calculada de cada una de las empresas, re-
presenta qué tanto se aleja de las medias, su constitucidn financiera inter
pretada por los indices financieros que han sido sometidos al an&lisis. Con
secuentemente las empresas con D2 relativamente reducida poseen los Indices
no distantes de las medias y adem@s carecen de disturbios considerables en —
lo que concierne a las propoxcionalidades entre los mismos. Atribuyendo a -
lo anterior, estas empresas’se denominan como "las empresas de composicién ~
de promedio'. Ahora, conforme se vaya perdiendo el equilibrio entre los in-
dices, el valor de D2 se va acrecentado hasta en dado momento, emerge de la
"elipse de rechazamiento'". Dividir el conjunto de las empresas de acuerdo -
con \;'alores de D2 en varias clases tiene m@rito en cuanto a poder efectuar -
estudios de las empresas con menores valores de D2 hasta cierto punto en for
ma general y tan sdlo las de ingentes valores de D2 con mayor minuciosidad.
Pues, de esta forma se puede distribuir los recursos para el anZlisis con ma
yor eficiencia. No obstante existe una cuestidn que el analizador debe de
tomar en consideracién. Esta es debidamente por la naturaleza de la distan-
cia cuadfada de Mahalanobis, que los estratos no son desunidos procediendo -
del estado finar_xciero. Es decir, cuando se trata de una empresa extraordina

riamente sublime, 8sta tendra los valores de los fndices exorbitantes (o su~
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manente homeopaticos segin la indole de los indices), ¥y como consecuencia
. - 2 .
natural, manifestard su D7 sustmcialmente grande a pesar de que no exte--

riorice desordenacidn en la proporcionalidad entre los Indices.

Por consigulente, es probable que deutro del grupe de las empresas -
cuyas D2 son grandes, exista promiscuidad de las empresas excelentes con las
deficientes. Y aqui surge la necesidad de combinar el anZilisis y administra
citn por estratos con otros métodos por ejemplo el mBtodo PCA el cual serd -

estudiado en el Capitulo 3.

Bien, suponemos que. tenemos muestreo de numerosas empresas. Un ejem

plo de separar esta agrupaci®n en varias clases es el siguiente:
t

Grupo A: Las empresas que relativamente carecen de‘desviaciones de
las medias y gozan de buena proporcionalidad entre las variables (50% de la

totalidad).

Grupo B: Las que se distan relativamente de la cowplexibn caracteris
tica de promedio y tamhién conciben alglin problema en proporcionalidad entre
los indices por lo cual deben de someterse a un examen para determinar su -

causa (30% de la totalidad).

Grupo C: Las que comprenden distancias vastas de la composicifn ca--
racteristica del conjunto y estan desprovistas de una proporcionalidad entre
los fndices, y por consecuente es justamente necesario realizar un anilisis

datallado (207 de la totalidad).

En este ejemplo, se requieren los valores de )(2 de 20% y 50% para =
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trazar dos "elipses de las mismas probabilidades" y una vez establecidas estas
elipses, se puede ubicar cada empresa en el grupo correspondiente y conocer su

condicidn relativa dentro del conjunto.

Grafica 1-3

La grafica 1-3 representa estas dos elipses mencionadas en parrafos an
teriores y ademads la de rechazamiento, cuando el nfmero de variables es sBlo =
dos y el de estratos es tres. Cabe hacer referencia aqui al nlmero de los es-~
tratos de que se puede dividir el conjunto en mas de tres estratos si se desea,
no cbstante no seria muy cénveniente puesto que el resultado generaria mas com=

p.ejidad en consideraciones.
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53) EJEMPLO DE CALCULO DE DISTANCLA CUADHRADA DE MAMALANOBIS

i

La obtencion de vaivres de D” es el cilculo con carfcter de afectuar
por medic de computadoras electrdnicas puesto que se trata de granm nimero de

datos y variables.

Sin embargo en el caso de dos variables (o dos Indices mejor dicho),

se puede realizar el cilculo nmanualmente, como se indica cnseguida.

Se supme que se ha extraido un muestreo de 600 empresas y estudiado
con base en la tasa de utilidad sobre el capital total utilizado %1 y la tasa

de utilidad ordinaria *2. Posterviormente se obtienen los siguientes resultados.

MEDIAS DESVIACION TIPICA
Tasa de utilidad sobre el
capital total utilizado Ac 1= 2,5% g 1 = 4,6%
Tasa de utilidad ordinaria A0 2 = 2,8% g2 = 4.7

Ahora dos empresas Ay B de las cuales se interesa investigar, tienen

valores de estos Indices como se presentan a continuacidn:

A B
Tagsa de utilidad sobre el
capital total utilizado 15, 8% 15.8%
Tasa de utilidad ordina}ia 10. 3% - 4.7%
L3 - utilidad bruta +  dividendos recibidos

pronedio del capital total de inicio y fin del ejercicio * 100

*2 utilidad corriente x 100
venta total
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Las distancias tipificadas que tienen estas dos empresas de la media

se obtienen por:

u = X =~ A eee (1=7)
o

Donde ¢ ¢ media aritmética, ¢ ! desviacion tipica. Y de este modo -
obtenemas la tabla siguiente:

TABLA 1-2

DISTANCIA DE LA MEDIA

EMPRESA A EMPRESA B

Tasa de utilidad sobre el

capital total utilizado uj, = 15.8 - 7.5= 1.8 g = 15.8 ~ 7.5 = 1.8
4.6 B 4.6

Tasa de utilidad ordinaria {ujy = 10.3 - 2.8 = 1.6 Uy = 4.7 = 2.8=-1.6
4.1 4.7

Como se puede observar en la tabla, smbas emwpresas distan la misma ~
longitud de cada una de las medias, aunque con respecto a la utilidad ordina--
ria, la empresa A registra uwn valor mayor que la media y la B menér, de tal -
forma que &stas se ubican en direcciones contrapuestas insertando la media en

la mitad de la distancia yaciente entre &stas.

81 suponemos que estos Indices tienen comportamiento como el de la -
distribucion normal, se tiene gque: 1) la probabilidad de que la tasa de utili-

dad sobre el capital total utilizado se. aleja mis de 8.3% (15.87 - 7.5%) de 1la
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media, es del orden de 0.0353,2) la probabilidad de que la tasa de utilidad -
ordinaria se diste mas de 7.5% (10.3% - 2.8% 6 -4.7% -2.8%) de la media es de
0.0548, Lo anterior significa quc ambas empresas son muestras considerablemen

te distantes de las medias.

Aunque las empresas Ay B se situen a las mismas distancias de las -
medias, en cuanto a la A, se observan las tasas sustancialmente superiores que
las medias, por otro lado, la empresa B supera la media del mismo modo que la
A sobre la tasa de utilidad sobre el capital total utilizado, mas marca una ta

sa.de utilidad con el signo negative y bastante inferior a la media.

Digamos que entre estos Indices, existe una correlacitn positiva - -
= 0.90. Esto nos indica que si w Indice es grande, el otro tambin deberia

de serlo.

Tomando en consideracidn esta correlacidon, se puede decir que la em-
presa A se caracteriza por um estado mas equilibrado como debe de ser, y se -
sospecha que la B posee alguna anommalidad con relacitn a alguna de estas tasas

o posiblemente a las dos.

Esta suspicacia se cuantifica por medio de la distancia cuadrada de

Mahalanobis con la ecuacitn siguiente:

02 = (ul + )22 &+ (ul - u2)2/2 %1
T+f 1-F

Sustituyendo los datos que tenemos:

.« (1-8)

3.24

La empresa A: Di = (1.8 4+ .1.6)2/2 + (1.8 ~ 1.6)2/2
1 +0.9 1-20.9

*1 E1 proceso de obtencidn de esta ecuacidn es mostrado con minuciosidad en el
libro "Tahenryckaiseki-ho" de T. Okuno, H. Kume, T. Haga y T. Yoshizawa,
Tokyo, Japon 1971. ‘ ‘ o
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B

,
La empresa B: D> = (1.8 - 1.6)%/2 + (L.8+ L.6)°/2 = 57.8
1+0.9

1.
0. 1-0.9
De este modo se conoce qué tan distanciada estd la empresa B del cen

tro. Con estos resultados, podemos obtener la probabilidad de que el valor -

iguala o rebase estos resultados.

Para la empresa A, segin la tabla de ’)Lz, se tiene que la probabilidad
es orden de 0.198. Tambi&n por medio de ecuaciones de estimaci®n tipica, resul
taron valores similares (por medio de la estimacidn ae Fisher: 0.209 y de la de

Wilson—Hilferty: 0.195).

Con respecto a la Dﬁ, és infitil calcular y buscar en las tablas, pues
to que es superior en la forma desorbitada del punto de significacitn de 5% que
es orden de 19.07. Y por lo tanto, la empresa B se debe considerar que no per-
tenece a este conjunto de las empresas. O bien, si es la empresa que debe de -
examinar, y ademds por el tipo de actividad deberia de pertenecer a &ste; se ve
obligada a someterse en un an3dlisis de caricter circmstanciado con el fin de

desentraiar la causa de su anomalfa,



CAPITULO 2

FUNCION DE DISCRIMINACION

1) DEFINICION DE LA FUNCION DE DISCRIMIJACION

Sintetizando los resultados de analisis desde varios puntos de vista,

se suele decir: la empresa A es wna empresa excelente, pero la B es una empre

sa desorganizada, o también: la empresa C tiene parecido

a la quiebra en cuanto a la composicidn financiera y por

a una que se ha ido

Jo tanto puede haber

peligro de quiebra. Sin embargo, los contenidos de los datos y métodos los —

cuales son aplicados dentro del proceso de anilisis para

nes finales tales como las mencionadas anteriormente, no

conseguir evaluacio-

serin necesariamente

iguales para todos los analizadores de empresas, o més bien serdn distintos ~

en la mayoria de los casos. De modo preciso, surge agqui
blena de subjetividad de anflisis convencional efectuado

cias,

La Funcidn de Discriminacidn de la cual se trata
tulo, es un método que no utiliza los iIndices separada y
no que trata de elaborar una funcidn de primer grado que

dptima para separar un conjunto en dos subconjuntos para

velis nolis el pro--—

con base en experien

en el presente capi~
respectivamente, si-
ajuste en la forma -

nejor sindéresis de

la empresa la cual se define como objeto del andlisis. Se denomina esta fun-
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cidn del primer grado como "Funcidn de Discriminaci®n (Discriminant Functiom)’.

Asi, la Fucidn de Discriminacidn se trata de discernir (pronosticar)

utilizando p variables explicativas, a qué grupo pertenece la muestra.
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n ejemplo practico v facil de entender, es el caso de los bancos en -
el cual se discieme si son "clientes de calidad superior” o "clientes de cali
dad inferior" en el oficio de prestaciones. Una vez instituida esta funcidn,
las perscnas aln sin experiencia pueden arbitrar si se concede la prestacifn o
no. Aumgue es un sistema bastante sencillo que tiene fundamento de valuar la
suma de los puntos adjudicados segln; ocupacidn, composicitn de familia, obje-
tivo de su préstamo, etc., y que es distinto a la Funcidn de Discriminacifn -

tratada en este capitulo.

Otro ejemplo conocido es la obra de E. Altman, que fue construccitm -
de una funcidn de discriminacidn bas@ndose en el muestreo de treinta y tres -
empresas que resultaron en quiebra dentro del intervalo de 1946 a 1965 y del
mismo ndmero de 'empresasvprésperas, investigando sobre 5 indices. Y con la -
aplicacitn de 8sta, se pudo discernir con 95% de exactitud segln los datos del

afio aaterior a la quiebra y 72% segin los de 2 afios atras.

Ahora, supondremos que un analizador experto eligid 50 empresas medra-
das (G2) vy SOVdegradadas (Gl). El histograma de estos dos grupos (G1,G2) con

respecto 2 la tasa de utilidad sobre el capital total utilizado es la grifica

2-1.
GRAFICA 2-1
vencia 1 & Gl
Ldsd) JeG2
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i
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El grupo de las empresas desmedradas, Gj, registid la media/(l con el

valor de 3.0 y la|de G,42 fue de 13.8, como se aprecian en la grifica.

. 2 o
Acerca de |1a variamzag™ , se supone que es comin para ambos grupos y

es del orden de 20.25.

Digamos que se interesa clasificar una nueva empresa con la tasa de -
utilidad sobre el capital total utilizado que asciende a 7.5%. (Esta empresa

se clasificaria deptro del grupo Gj o Gy?

como; D3 * (x - 4%/ g% = (7.5 - 3.002/20.25 = 1.0

v D x -t g? = (15 - 13.8)2/20.25 = 1.9

se puede discemir|que esta empresa en cuestidn pertenece al Gy, yaque - -

Sin embargd, como se aprecia en la grafica 2-1, dentro de las empresas
clesificadas como las del Gy, existen varias que tambi&n comprenden las tasas

menores de 9.0.

Si el promedio de las medias,,tzse designa como el punto de linde, wnas
empresas de G) se cpnciben dentro de Gy y viceversa. Asf puede cometerse un -
error de clasifiaciPn por haber wuma regidn comin para ambos grupos. Si se supo
ne la distribuci®n normal, la probabilidad de considerar como Gy aunque es del
G} se da por: Pr {u > (/Z—/(l)/o‘} y el error inverso: Pr { u < (& -,az)/d’}
Las dos probabilidades son iguales. Segim los datos que se utilizaron en este

ejemplo (X1 = 3.0,/42 = 13.8,/;= 8,4,0'= 4,5) la probabilidad es la siguiente:
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u = (8.4~ 3)/4.5= 1.2

pr {u>1.2} =0.115

Y asi se obtiene el valor de 12% aproximados. S§i este valor de 12%,
como la probabilidad de error de clasificacidn, se figura muy grande, es con
veniente definir una regidn para retener clasificacidn o sea wna "regida du-

dosa (doubtful region)".

Serfa recomendable admitir la manera de discernimiento, como se mues-
tra en la grifica 2-2, para (iue la probabilidad de errar Gj, como Gy y la de

errar G, como G, sean igualmente 5% o menos.

GRAFICA 2-2
REGION
el DE
1 SOSPE~ G
RN CHA 7
| i
LN\ :
i X
) 4
X ;
| P : |
: 1. 650 ——’
l.630 A !

X | t .

! 2

El lfmite de que la parte superior sea de 5%,es de 1.65. Por lo - =

tanto si x > ( 1+ 1.650), x Gy (segln el ejemplo si x >10.4), &sta es in
cbrmpuca, ysix <( o9 - L650), x G (sepln el ejeniplo, 5i x< 6.4) ~

ésta estd deteriorada. Entonces si M) + 1.650 > x>42 - 1.65¢ la clasifi '
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cacidn de esta empresa serd reservada. Pues, el valor de la empresa que se
ha tratado del ejemplo, como es de 7.5%, no podrd ser calificada como elemen
to de alguno de estos dos grupos, y por lo consecuente sera evaluada como =~

una empresa de caracter intermedio.

Cuando se trata de discriminar en dos grupos utilizando sdlo una va-
riable, no es de mayor complejidad. No obstante, por la necesidad de eva--
luar los estados empresariales considerando factores esparcidos, surge el -

requerimiento de discernimiento multivariable,

Aln tratindose de la funcidn de discriminaci®dn multivariable, los -
criterios fundamentales son los mismos, empero en el espacio de p~&sima di-
mensidn se usufructla la distancia cuadrada de Mzhalanobis ya antes mencio-

nada, como distancia entre pwtos,

Sigamos con el mismo ejemplo, mas ahora suponiendo que tenemos datos
sobre la tasa de capital propio (xp)* Denominando x| a los datos que obser
vamos anteriommente, se elabora la tabla 2-1. Aqui los supuestos son los si
guientes: 1) la varianza de x} es comUn para los dos grupos, 2) la varianza
de %3 es también comin para los dos, y 3} la coeficiente de correlacidn entre

X1y %2, {coeficiente de correlacidn) es igual para los dos grupos.

TABLA 2~1
Xl }{2
Ay g1 M9 a2 o
G1 3.0 4,5 12 12 0.5
(32 13.8 4,5 40 12 0.5

- * w x 100, es un Indice de seguridad.
Capital total i :
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Si se presenta una empresa con los datos, xy = 7.5, xp = 28, ésta -
tiene distancias tipificadas uj y up, que se muestran en la siguiente Tabla
2-2,

TABLA 2-2

Distancias de G Distancias de Gy

i

Para x] upq = (7.5 = 3)/4.5 =1 upp = (7.5 - 13.8) /4.5 = 1.4

Para x5 up; = (28~ 12)/12 = 1.3 upy = (28 - 40)/12 = -1

Estas distancias se comprenden como distancias cuadradas de Mahalano
bis para respectivas variables., Dadas estas distancias, se clasifica como -

perteneciente a G) con respecto a X[, ¥y para Xp como miembro de Gj.

Y asi resulta que el analizador se queda perplejo en discriminar &sta
si quiere apreciar estos dos factores. Con el objetivo de sintetizar estos -
resultados, se usufructkﬁa la distancia cuadrada de Mahalanobis D2 calculada -
ya en condicidn de dos variables juntas no en la forma respectiva. Se obtie-
nen las distancias cuadradas de Mahalanobis de las medias de Gy y G, D21 y -
Dz2 por medio de la £6rmu1‘a siguiente:

D2 = ulz + uzz‘ -2 Puy y

1 - ":)2

Ga{2-1)%

Sustituyendo los valores en (2-1), tenemos:

e 12 v 1.F -2x05x1x13 = L3 = L8
1 - (0.5)% 0.75
2 2 2 '
Dy = (-l.4)" + (=1)° -2 x 0.5 x (~1.4) x (=1) = 1.56 = 2,08
1~ (0.5)7 0.75

% Es la misma ecuacidn que la (1~8), sBlo convertida en una forma diferente,
sin embargo, cualquiera de las dos es indiferentemente utilizable.
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De estos resultados, por ser Dg > Dlz, esta empresa se ubica en el

punto mas proximo a G, qua a Gy,

La 1Tnea de confin de estos grupos se consigue como conjunto de pun
tos equidistantes de sus medias. Esta trayectoria donde D} = D, aparece cg
mo una recta transversal entre estos dos grupos, v por lo consiguiente wna
vez establecida esta linea de aledafio, se logra discriminar cualquier empre

3a que se intenta clasificar.

Esta l1inea de aledafio, por ser establecida ea la manera que la parte
comin de los grupos sea minima cuando estas distribuciones se proyectan sobre
la coordenada de z intersectada rectangularmente con ella, varia dependiendo
segin las ubicaciones relativas de los grupos. En la grafica (2-3) se muestra

la fijacidn de ésta v el discemnimiento en caso de dos variables.

GRAFICA 2-3
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Y en la grifica (2-4) se presentan los casos ejemplares de variacida

de esta linea.

GRAFICA 2~4

Por ser z, una recta en el plano, es expresada como la ecuacidn si~

.Buiente:

>
- ~

'z=.ao+alx1+a~,x
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Fijando ag en el modo que z = 0, cuando un punto (%}, x2) estd sobre
1a 1fnea de confin, para poder discernir cualquicr puito observando sblo el
signo de 2z,

la ecuacidn (2-2) se puede expresar en la foma indicada a continua-
cidn, utilizando el punto de medio (111,;12) de las medias de ambos grupos
Wy, 1 #g, ) (M 20 My o)

z = a (Xl -I:\.I) + as (xp - }’-12) e (2-3)

donde sy = (Jxl.l-+xkl_2)/2,i12 = (g g +My 9) /2

Esta ecuacion se denomina como Funcidn de Discriminacifn (Discrimi-
nant Function).

En general, podemos determinar estos coeficientes ay (L = 1,2,...p),

mediante el proceso que indica en lo posterior, tomando los datos en consi-

deracidn en la forma de la tabla (2-3).

TABLA 2-3 DATOS Y ESTADISTICAS PARA EI. COMPUTO DE LA FUNCION DE

DISCRIMINACION:

N ox) T PO S o 31 Fvve Fao.. %
1 1 2 2 2 2
Lo ® o ® @ g, @ 1 @ @ @, @
[ NG U ¢ RN 6 @@ @@

2 xp x22 % X2p 2 X %2 X4 *p
CooD (D (1) . (2) €)) (2 (2)
@ xgy Xy Xt ¥gp B gy ¥py Xy ¥g

« .

. (1} (1) (1) (1 . (2)
ng xnll xn12 xnli xnlp ny xﬁzl

(2) (2} (2)
n22 xnzi, xnzp

: - - - - = {2 - (2 - (2 - (2
MIDILA xfl) xz(l) Xi M xp(l) MEDILA Xl( ) xz( ) xi( ) xp( )
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(1)

Por medio de la tabla (2-3), se ohserva que Xyg concierne al va~~

lor del dato niimero wfe = 1,2,3,...n) del Grupo G; con respecto a la varia-

(2)

ble i (i = 1,2,...,p). En forma semejante x3; es el dato del nlimero & -

del Grupo G; para la variable {i.

Da esta tabla, sc obtienen las siguientes estadisticas:

La media del Gj: )
-Z. (1) = al (;i(l}~ =\l)
La media del Gy ? 2-4)
-~ () - Yy o=
: - 3 (x4 @3 )
donde= = ( (n (2))/2
La suma de cuadrados del Gy:
oL 1,2 n )
S ol -3 e 2 2 a0
o =1
ol (1_ = (1 (_ = ()
donde 5 (kg = % ) (xaj - Xy )
1a suma de cuadrados del Gyt } vos (2-5)
n
S2 = Z.z (26(2)_ 2(2))2 - Z‘ Z.a a S
g=1
ngy
donde S Z; (xsi(Z)” Tci(z)) (xBj (2)5 EJ. (2)) )
Y la varianza es:
V::=(Sl+s2)/ (nl+n2—2)= Z:Z:\aljlj
N N R VACTER g | ot (2-6)
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.. . 2 .
Los coeficientes a; se asignan en tal wmodo que 8 = dz/Vz sea maximo,

o es 1o mismo decir, que la eficiencia de discriminacidn sobre z sea mixima:

2 2
o= 9, . 2 adp) . e (2-7)
v, th:xaiajvij

Segim el cdmputo de punto de maximo mediante la derivada de esta ecua

citn se «dilucida que a, son soluciones del sistema de ecuaciones siguientes:
P
j;l ajvij = di’ (i = 1,2,...p) ve o (2-8)

Denominando V'J como elemento de la matriz inversa de la varianza-cova

rianza V= (Vij), tenemos :
p ij
a; = X via, : e e (2-9)

Aqui, podemos expresar d, y Vz como:

(=9
L]

' = = .j= 2
. a;d; h aza v, . Z.Zdidjvl D)

<3
n

z Z Z aiajvij = Dp

Por conseécuente, aplicando la desviacidn tipica, s, = v, = Dp, lg -

probabilidad de discriminacidn errdnea es:

da./2

2

=D /2 P ¢ 2511
. b |



De esta forma, en la tahla de distribucidn normal tipificada, N (0,1),
es la misma probabilidad de que u rebase DP/Z. Y en este caso la eficiencia

de discriminacidn es indicada por:
di 2
g = = D e (2-11)

v P
z

Este procedimiento se aplica cuando los par&metros no son conocidos, o
en otra forma de decirlo, desde los datos muestrales recolectados; a pesar de
ello, cabe mencionar que también se obtiene el mismo resultado por medio del

procedimiento a partir de los parfmetros como las medias (Ml 194 1), -

() 1r 4y o)

Este procedimiento, auncue no lo trataremos, estd dilucidado con deta-
lle en los libros "Tahenryo-Kaiseki~ho" de T. Okuno, H. Kume y otros, y "Multi

variate Statistical Methods" de Donald F. Morrisonm.,

A pesar de que este método es considerablemente utilizable, no se despo
ja de algunas cuestiones que un analizador debe de considerar al aplicarlo. =~
Estas cuestiones son: (1) Objetivo del analisis y determinacidén de los grupos
muestrales, (2} eleccifn de las variables; las cuales ser@n desarrolladas en

los pArrafos siguientes:

(1) Objetrivo del an@lisis y determinacidén de los grupos muestrales. En
el caso de contemplar la discriminacién de dos grupos, se deben de haber reco
lectado las muestras de dos grupos aptos al objetivo del an@lisis y datos so-

bre las variables las cuales son utilizadas para la discriminacidn de &sas.
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Por ejemplo, si se desea diagnosticar si un paciente padece tlcera -
estomacal o cincer estomacal, primeramente se deben de examinar muestras =
evidentemente conocidas de artzs enfermedades mediante operaciones u otros
métodos. Una vez obtenidos lcs datos de examenes m8dicos de estos pacien-—
tes, se investiga cudl es la cozbinacidn eficaz de 8stos para la clasifica-
cidn, 'y posteriormente con esta combinacidn se clasificacifn los pacientes

nuevos, de los cuales no se saSe qué tipo de enfermedad padezcan.

Sin embargo, en caso de =nalisis de erpresas es mas frecuente que sea
diffcil definir dos grupos exprasamente divididos. Por ejemplo, en el caso
de ejecutar la discriminacifn <e las empresas de buena condicidn y las degra
dadas, la definicidn de estos grupos es un tanto lobrega. Las muestras que
se usufructilan para la determinacidn de funciones de discriminacidn en el cam
po de prestaciones plblicas, ne seran idénticas para todas las instituciones

bancarias.

Por otro lado, tenemos la cuestidn de la determinaci®n de los grupos

muestrales. Un ejemplo incomplexo es lo que dilucida la tabla 2-4.

TABLA 2-4 EQUIPARACION DE CLASIFICACIGNES REALIZADAS CON GRUPOS DE
DIFERENTES DIMENSIONES.

n1=n2=50 n1=n2=100

G, G, 6, G,’
MEDIA A 3.0 " 13,8 3.6 11.2
VARIANZA 2 4.5% 452 5.8 5.5
NUZVA MUESTRA x = 7.5 x= 7.5
o oa (x -l 2 0% = 1.6, D,% = 1.9 b = 0.50, D2 = 0.45

} 1 2 1 )
X G ' xE€GC,




Como se contempla en esta tabla, por la diferencia de las medias, -~

esta nueva muestra x se clasifica en zrupos contrapuestos.

Para la aplicacidn a casos concretos, por lo consiguiente, sa reten—
dra el discemimiento de una muestra como €sta con el establecimiento de re
gion de sospecha; sin embargo, un analizador debe de considerar siempre la
probabilidad de que variando el modo de determinar los grupos,se alteren los
valores de medias en una forma sustancial y que esto se puede reflejar en -
los resultados de clasificaciones. Consiguientemente, se debe de conocer -
la inmutacidn de las estadisticas elementales, segim el modo de determinar

Brupos. -

(2) Eleccion de las variables.- La condicidn apetecible es cuando -
se utiliza wn nlmero de variables cuanto menos posible, adquiriéndose una
efectividad de discriminaci®n mids elevada posible. Cuando se desca obtener
ma funcion de discriminacidn con el fin de analisis de empresa, es conve--
niente repulsar desde un principio las variables que son infructucsas para
clasificacifn. No obstante como existe una diversidad emn los indices finan
cleros, se encuentran repeticiones de informaciones en los datos; v atribu-
yendo a lo anterior, no serd eficaz ni practico probar todas las combinacio
nes posibles atolondradamente. La problem3tica se resuelve seleccionando -
las variables en deos fases., En la fase primaria se eligen las variables en
una forma preliminar y despuds de someter el resultado de €sta en un ensavo
de clasificacitn se efectlia la elececi®m de la fase secundaria con pruebas -
repetidas de significancia. La secundaria se puede efectuar hasta cierto -
gr;xdo maquinalmente siguiendo las reglas de procedimiento estadistico, empe
ro como es normalmente wna indagaci®n limitada por la eleccidn de 1la fase -
primaria, esta primaria tiene suma importancia. Para esta elecci®n prima—-

ria de las variables destinadas a la aplicacidn con 2l fin de obtener fun--
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ciomes de discrminacidn se requieren conocimientos exuberantes y experien-
cia en el campo de an@lisis de empresas, y ademds es necesaria una inquisi
cifn suficiente de las estadisticas b&sicas. Esta inquisicidn de las esta
disticas bésicas se puede ejecutar basZndose en la 1%gica de la funcidn de
discriminacidn.

i) La eficiencia de clasificar en dos grupcs sobre una variable es -
grande, mientras que la distancia entre dos medias tipificadas de los grupos
sea mas grande. Y tales variables generalmente son variables encarecidas -
en cuanto a su importancia dentro del analisis de empresas convencional, -
también,

ii) En el caso de dos variasbles, no sBlo de la magnitud de la distan-
cia entre las medias tipificadas, sino depende la eficiencia de clasificacifm
tazhidn del signo y del grandor del coeficiente de correlacidn. Aunque né
vamos a tratar el procedimiento, agul se¢ presenta la ecuacidn para averiguar

la eficiencia de clasificacion en dos grupos de dos variables.

d 2

2 ij . %1
) Zx‘ ‘\J:‘didjvl

2
+ d," ~ 2r.,d,d
2 127172 e (2-12)

2
-ty

De esta ecuacidn, dl’ d2 son diferencias entre las medias tipificadas,
Se observa que para que Dp2 sea grande, no solamente dlz, d22 deben de ser -
grandes, sino también rud]d2 deben de ser grandes con el signo negativo, co

mo se sefiala en la grafica 2-5,

GRAFICA 2~3

d] > U,dz >0,rj2 20, dj > 0,d > 0,ryp <0 dy< 0,09 > 0,ry2 > 0 dy <0,d7 > 0,rpp < 0—'
Dp? pequefia Dp2 grande Dpl grande Dp2 pequeiia

-



36

iii) Cuando aparecen varianzas y cocficientes de correlaciones de los
grupos sumamente desemejantes, hay posibilidad de que la composicidn de la
funcidn de discriminacidn pierda su aptitud. Si se observa esta tendencia
para todas las variables, es mas aceptable tratar como unproblema de extrac
cion de empresas anormales por medio de la elipse de rechazamiento, que se
expuso en el capitulo anterior, y no como problema de la funcidn de discri

minacidn.

2) PRONOSTICO DE LAS EMPRESAS CON DEFICIT EN EL FUTURO

Los andlisis de productividad, estabilidad y otros aspectos desds —
tiempo pasado hasta el momento presente tienen mérito, no sblo para evaluar
la situacidn de la empresa en el presente, sino tambidn y quizi con mayor -
importancia, en establecer una base de pronlstico de posibles situaciones
en el futuro considerando las problematicas y superioridades que se rele--
van ea estos andlisis.

Dentro del prondstico empresarial existen diversos tipos y métodos,
sin embargo, en este inciso trataremos de desarrollar la posibilidad de -~
aplicacidn de la funcidn de discriminacifn dentro de este campo. Lla aplica
cidn de 8sta es, por sus caracteristicas tedricas, clasificar una empresa —
como objeto de andlisis, en uno de dos grupos discriminados por esta funcidn

y utilizar el resultado para pronbstico en un future no remoto.

Los argumentos en los cuales se base este ripo de aplicacidn son los
siguientes:
" 1) En tiempo de inactividad econdmica general, los Indices financie-

ros muestran desmejoramiento en un sentido general, sin embargo, es incortes
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table que existen empresas con mayor resitencia en estas circunstancias y
las de menor resistencia. Por lo tanto debemos de tomar como supuesto de
que las empresas que se convierten en deficitarias en tiempo de inactividad
econdmica tienen factores latentes para esta conversion, reflejadas en sus

indices financierocs desde un tiempo anterior a este evento.

2) Construir una funcidn de discriminacidn utilizando la muestra de
las empresas convertidas en deficitarias. La combinaciton de los iIndices de

be de ser adecuada también para su interpretacidn anralitica.

3) E1 objetivo de la aplicacidn de la funcidn de discriminaci®n no
881lo para el prondstico de empresas convertidas en deficitarias. Por medio
de dilucidar la complexidn de las empresas que tienen alta probabilidad de
convertirse en las deficitarias, también se debe de utilizar el resultado -

para una politica financiera pintiparada para su situacidn.

Como ejemplo, se escogen 37 empresas que habian registrado superavit
hasta 1964 y que recibiendo la influencia de depreciacidn de 65 se convirtie
ron en las de nimeros rojos. Por otro lado, se elige arbitrariamente el mis

mo nimerc de empresas de las que ejercen con superavit. (*)

El resultado del parangdn de estos dos grupos es lo que muestran la

tabla 2-5 y la grafica 2-6.

Se pueden indicar los siguientes puntos, deduciendo de este resultado,

como caracteristicas de las empresas que se convierten en las deficitariass,

(*) La mayor parte de este ejemplo depende de "Johoka-jidai No Keiei-bunseki"
de T, Okuno y B. Yamada, por lo tanto estas empresas no se refieren a las

maxicanas, a



TABLA 2-5

8

. 1961 1962 1963 1964
A B A B A B A B
MEDIA 31,919 16,212 36,479 14,655 42,983 17,202 50,360 19,672
VENTA DESV. TIPICA 37,461 16,589 41,521 16,018 49,613 18,03 57,442 21,3
x10%yenes G-V * 1.17 1.02  1.13 1,09  1.15  1.05 1.14  1.09
TASA DE  MEDIA 10.5 6.0 9.4 2.2 9.8 41 9.7 2.3
UTILIDAD DESV. TIPICA 6.4 5.7 5.5 6.8 4.1 L8 4.6 .3
ORDINA, cv 0.61  0.94 0.58 2.8 42 0.91 0.47 0,99
% V. . . . . . . . .
TASADE  MEDIA S 15.2. - 10.2  12.9 6.4 13.0 7.3 12.9 6.2
UTILIDAD  DESV. TIPICA 8.0 6.8 5.3 47 4.6 2.9 5.1 1.4
SCBRE EL
. CAPITAL
TOTAL UII. C.V. 0.53  0.66 0.41  0.74 0.35 0.39 0.40  0.23
RAZON DE  MEDIA 192 265 195 277 203 318 198 U6
PASIVOR]  DESV. TIPICA 8 124 82 120 8 124 83 149
) c. V. 0. 45 0.47  0.42  0.43  0.41 0,39 0.42  0.43
INDICE DC )
LCE DL yepra 123 105 125 104 125 105 127 102
2 1 .
PLVENCIA  pesv. TIPICA 62 25’ 6 29 41 25 4l 27
() c. V. 0.3 0.24 ° 0.37 0.28 0.33  0.24 0.32  0.26
TASA DE - :
ROTACION  MEDIA 465 - %67 414 286 416 294 440 307
IE ACTIVO DESV. TIPICA 270 174 243 115, 256 104 293 102
@y c. v. 0.58 0.49 0,59  0.40 0.62  0.35 0.67 0.33
PRODUCTIVI" wEDIA 1,544 1,147 1,585 1,010 1,759 1,18 2,003 1,222
§§,‘}Té"'§‘2““‘m DESV. TIPICA 638 425 621 37 710 398 849 345
(1000 venes C. V. 0.41 0.37 0.3 0.3 0.40 0.3 0.42 0.28
pot hombre)
TASA DE RE -
paRTo AL = MEDIA 9.9 17.6  1L9 242 12.4 2.4 131 24,3
CAPITAL - DESV. TIPICA 5.8 1.5 6.9  13.9 7.0 8.0 7.4 8.6
AJENOQ c.V. 0.59 0.42  0.58  0.57 - 0.57 0.37 0.57 0.35
{Z) *5
*1, Razén de pasivo = asivo x 100

capital propio

activo circulante
pasivo circulante

%2, Indice de solvencia =

x 100,llamado tambi&n "razén de corriente”

(traducci@n de "current ratio") o "razbn de banquero" ("banker's ratio")

venta total
activo fijo promedio

®3, Tasa de rotacidn de active fijo = % 100

valor agregado bruto
anliwero promedio de empleados

*4. Productividad de valor agregado bruto =

*5. Tasa de reparto al capital ajeno = intereses pagados y descuentos . 1gg
' valor agregado
*5. Abreviacin de coeficiente de variacién

e e gy 5



CEATICA 2-6
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COMPARACLON DE LAS EMPRESAS SUPEPAVITARIAS Y
LAS CUE SE CONVIERTEXN EN LAS DEFICITARTAS
(= SUPERAVITARIAS, =---- LAS QUE SE CONVIERTEN EN DEFICITARIAS)
9 i ()
(x10 3"“""5) COMPARACION DE VENTAS 350 | COMPARACTON DI SEGURIDAD
' i -
500; )
e 300
o 1
4 . :
400, 4“../" 250 i
e : (RAZON DE PASTVO)
300 200 |
. 1 - T
200 i
P 150 §
. e (INDLCE DE SOLVENCIA)
100, 1oojl’ R
ey e e Pt e e e A
61 62 .63 64 61 62 63 64
(%) | COMPARACION DE LA TASA DE UTILIDAD ORD. (xiol )
; - L8 ; e ““Hombre’ COMPARACION DE LA PRODUCTIVIDAD DEL . V.A.B.
. 1
: 2000.
: 7
10 - |
- - — 1 e
1500, e
| |
5, !
. . l .. ) -
; 1000/
0 L__ —— e e Bt U i o e e —em
@ | 61 62 63 64 o 61 62 63 64
‘ COMPARACION DE LA TASA DE ROTACION DE A.F. + COMPARACION DE 1A TASA DE REPARTO AL C.A.
| 25
500 ! .
- 20 -
400 A -
A - ~ 15 »
300 ~ } .
10 —
200 l
N 5
A 1
g SR [ 'y T e b s e G LU OV SN
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1) Estas empresas tienen magnitudes .relativamente reducidas y la ta-
sa de crecimiento baja de la venta.

2) Las empresas convertidas en las deficitarias, consideran baja uti
lidad y son inestables recibiendo fuertemente la influencia de oscilacidn -
de la actividad econdmica general.

3) las razones de pasivo de estas empresas son grandes y adem@ds &stas
muestran tendencia en acrecentar el grado de dependencia del exterior. Por
otro lado tienen fluidez financiera (solvencia) inferior, también.

4) La efectividad del activo de &stas se aprecia bajay la producti-
vidad del valor agregado bruto también es desmedrada. Por otra parte, como
es grande la dependencia del exterior, su tasa de reparto al capital ajeno

es mayor también,

Con respecto a &stos 8 Indices, se ha realizado una prueba de la pro
babilidad de acertar la conversidn de las empresas en las deficitarias en —

el afo 1965, del prondstico utilizando los datos de afios anteriores a éste.

Se debe de efectuar esta prueba en diferentes afios con el propdsito
de obtener la probabilidad de error de clasificacidn segin los afios de los
cuales provienen los datos. Asi, en cuanto a este ejemplo, el resultado de
la prueba en 3 casos, los cuales se consideran; 3 afios anterior('62), 2 =
afios anterior('63) y 1 afo anterior('64); es como se muestra en la tabla -
2-6.

En &sta, aparecen los coeficientes de las 8 vari‘ables que se utili-~
zan para las funciones de discriminacidén z y las D2 como eficiencia de dis=~

criminacidn al final de la tabla para sus respectivos casos.
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TABLA 2-6 FUNCION DE DISGRIMINACION = PARA EL PRONOSTICO DE LAS EMPRESAS
CGRVERTIDAS 1N LAS DEFICITARLAS

cAs0S 1 ' 11 111
- 3 ARUS - 2 AJos - 1 ARO

('62) ('63) ('64)
VENTA TOTAL (L)* 0.0183 0.0175 0.0217

TASA DE UTILIDAD S0BRE
EL CAPITAL TOTAL UTILL

ZADC . 0.0038 0.0006 0.0004
TASA DE ETILIDAD ORDI-

NARIA -0.0003 0.0022 0.0049
TASA DE REPARTO AL - - -0.
CPITAL MEYO 0.0009 0.0010 0.006
RAZON DE PASIVO : 0:0026 -0.0430 -0,0279
INDICE DE SOLVENCIA ~0.0002 -9.0002 0.0000

ROTACION DE ACTIVO
FLJO (L) ~-0.0192 -0.0124 ~0,0216

PRODUCTIVIDAD DT VALOR o
AGREGADO BRUTO (L) 0.0123 0.0300 0.0449

D 3.0 3.7 6.7

—

37 empresas es ::mo sefiala en lo siguiente:

* (L) indica valores convertidos en log..

TR . SF AT ML by e Tl B e e

i LS e S WOTER N P
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Clasificar empresas superavi-
tarias como las convertidas -
en deficitarias 16.2% 13.5% 10. 8%

Clasificar las empresas con—-
vertidas en deficitarias como
superavitarias 16.2% 18.9% 5.4%

Suponiends que estas distribuciones son normales, la probabilidad de
error de clasificacitn con z = O es del orden ca 19.2% en 3 afios anterior,
16.9% en 2 afios anterior y 9.8 en el afo anterior. Efectivamente mientras
que sean de afles mads proximos al afio de prondstico, se desciende la probabi-
lidad del error de clasificaci® como también sz puede observar en la tabla

2-6 que los valores de D2 que se elevan del ceso 1 al caso ILI.

En dado caso que se interese clasificar una empresa cuyos ocho indi-

cas registran en el afio '64 los siguientes valores:

Venta total: 3,0 x 1010
Tasa de Urilidad Ordinaria: .2

Tasa de Utilidad Sobre el Capital Total Utilizado 8.4

Razdn de Pasivo: 297
Indice da Solvencia: 110

Tasa de RotaciBn de Activo Fijo: 396
Productividad de Valor Agregado Bruto: 1,482
Tasa de Reparto al Capital Ajeno 20.6

Con estos datos, al sustituir la fbrmula, podremos discernir si esta
. e A .
empresa pertenece al grupo de las que se convertirian en las deficitarias -
al recibir 1la influencia de la inactividad econdmica general de '65, o al -
o

zrupo de las que seguirian sin registrar nfzmaros rojos.
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De manera que z se calcula:

N
1}

0.0217 (10,477 -~ 10.544) + 0.0004 (B.40 - 9.55)

+ 0.0049 ( 7.2 - 6.0) - 0.0006 (20.6 - 18.7)

1

0.0279 (2.473 - 2.435) + 0.0 (110 - 114.5)

0.0216 (2.598 - 2.572) + 0.0449 (3.171 -~ 3,207)

- 0.0004 £_0

]

Consiguientemente esta empresa se ubica ligeramente m3s prdxima al
grupo de las empresas que se convertirian en las deficitarias. Sin embar-
go, también es recomendable que se establezca una regidn de sospecha en ca
s0s de mas de dos variables, vy asi posiblenmente esta empresa que tomamos -

como ejemplo esté en dicha regidn.

Por otro lado, tenemos la cuestidn de eficiencia de discriminacidn -

s~ 2
de esta funncidon. En 1a tabla 2-6, aparecen los valores D representando -
eficiencia de discriminaci®dn de cada caso. Empero hasta ahora no tenemos -
base de criterio para determinar si esta funcibn es eficiente o no con res-

pecto a la clasificaritn.

En varios textos del andlisis multivariable, aparece la prueba de -
T2 de Hotelling o estadistica ’J‘.‘2 de Hotelling (Donald F. Morrison "Multiva-
riate Statistical Methods", 1976; T. Okuno, T. Haga y otros 'Tahenryo-Kaise

ki~ho™ 1971, edicidn revisada 1982).
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. 2 2 .
Segln D.F. Morrison, la T es andloga a t“, la estadistica comunmen-

. . . 2
te conocida, y T. Okuno y otros eun el segundo libro, mencionan que T™ es 1la

adaptacidn de t al an3lisis multivariable (en forma cuadrada).

En este ensayo no trataremos el procedimiento para obtener la £3rmu-
2 : 3 . . . .
la de T7, sin embargo, se puede mencionar que para algulen que tiene inte--—

1és en profundizar este punto, es recomendable el texto de Morrison.

Se conoce que cuando es sOlo una variable se utiliza el comportamien
to de tz que somete en la distribucifn F, y an@logamente en el andlisis nmul
tivariable se utiliza el valor de F calculado con base en Tz en 1a forma si
guien‘te:

F = N-p T?_ . N-p
p(n-1) p(N-1) n, + n,

2
nlnzD

vs e {2-13)

donde N y p son tamafic de muestra y nimero de variables.

Como se observa, si p = 1, la ecuacibén (2-13) se convierte en F = 'I.‘2

y es precisamente la cuadrada de t que se utiliza para el caso de sBlo una
variable, Y Tz se da en la ecuacifn (2-14).
? = ¢t e~le e (2-16)
Aqui, tes el vector columna de las diferencias entre medias dividi-
das entre las ralces cuadradas de los elementos de la matriz varianza-cova
rianza o en otra forma

e = 4/ v ; e (2-15)

L

1]
yt es el vector renglén de los mismos elementos e
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De modo que se puede comparar este valor de F con los valores que -
aparecen en la tabla F con grados de libertad p y §-p. En nuestro ejemplo,
tenemos tres casos I, IT y IIl; y podemos calcular manualmente utilizando -

o
los valores de D”.

Caso I1: Ty =37+ 37 -8 . 372 . (3.0)
8 (37437-1) 37 + 37
= 271062 = 6.27
43216

-Caso II: Fp = 37+ 37 -8 . 372 . 3.7

3 (37+37-1) 37 + 37

= 334309.8 = 7.74
43216

Caso ITI1: F3 =37+ 37 -8 . __37° . (6.7
§ 3H3-D) 37 % 37

= 605371.8 = 14.01
43216

Si comparamos estos valores con FO.05;8,66 que es gproximadamente 2.1,
son notablemente superiores y por consiguiente se acepta que estos dos grupos
no son de un mismo conjunto o en otra expresitn se discriminan mutuamente con

una evidencia relativamente alta (sobre todo el caso III).

Hemos visto los aspectos fundamentales de la funcidn de discriminacidn
en aplicacidn al andlisis de empresas. Aunque en esta cbra no se desarrolla,
se podria pensar su utilidad en wna aplicacidn m#@s extendida. Un ejemplo es
la introducci®n de variaciones dentro de serie de tiempo en construccidn de -

este tipo de funciones. Mas concretamente, podemos considerar los tres casos
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que hemos estado examinando, en una forma sintetizada, y utilizando los da
tos de estos tres afios y las distancias que corrieron los puntos en estos
tres afos. De esta medida podriamos obtener una funcion de discriminacidn

con las variaciones en serie de tiempo consideradas.

0 con el propdsito de averiguar el grado de certidumbre de los tftu
los valores, se puede aplicar este método de anBlisis sobre las empresas -

emisoras de @stos,

Por Gltimo, cabe sefialar un punto de cierta importancia que concier-

ne a la aplicacidn de estas funciones,

Se ha hecho manifiesto que wna funcidn de discriminacidén (con eficien
cia de discriminacidn suficiente} puede, hasta cierc nivel, pronocsticar es-
tados futuros de las empresas. Sin embargo, un analizador debe de tener -
presente la consideracion de que la funci®n de discriminacidn no es precisa
mente para predecir lo futuro, o es lo mismo decir, lo importante no es la

cuestidn de acertar o no situaciones futuras empresariales,

‘La importancia y lo aprovechable de la aplicacidn de este mtodo mul
tivariable es conocer los niveles de la peligrosidad con respecto a la cai~
da de >utilidades, etc. y posteriormente usufructuar los resultados de éste
para un refortalecimiento complexional o un anidlisis maAs circumstancial y -

profundo.



3) EVALUACION DE IDONEIDAD DE LAS EMPRESAS EN LA EPOCA DE CONTRACCION

En este inciso, se va a tratar una forma de aplicacidon de la funcidn
de discriminaci® con el propbsito de conocer hasta qué grado se puede adap

tar una empresa a la situacidn ds contraccidn econdmica.

Estamos al corriente de gue cuando se da wna contraccidn general eco
ndmica, se observan las empresas afectadas de cualquier manera, por este fe
nomeno econdmico. Sin embargo, tambiBn estamos enterados de que existen em
presas que demuestran una resistencia contra los efectos causados por la con
traccidén, y por otro lado las que no pueden registrar nimeros positivos en
sus utilidades y que reponen estos nlmeros rojos subs trayendo su propio - =~
capital acumuladeo. Se puede pensar que esta desemejanza se atribuye a dos
razones principales. Una es la diferencia en cuanto a la fuerza basica de
caracter latente que se habia adquivido en un tiempo amterior a la contrac-
¢idn. Una segunda razbn seria disparidad que conciernme a la efectividad de
las polfticas adaptadas de forma provisional al encontrarse ya en una situa
citn de inactividad econdmica, Aqui serfa conveniente aclarar que la prime
ra de estas razonas sobre todo, es de considerable importancia, puesto que
juega un papel de condici®n para la segunda v tendrd influencia en las re--

sultas de los ejercicios posteriores, también.
Entonces, tenemcs que empazar construyendo las hipdtesis siguientes:

1) Hay diferencia en niveles de deterioraci®n en el tiempo de contrag
cidn econdmica y su causa debe de encontrarse dentro de las complexiones em-

presariales,
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2) Se pueden tomar en cuenta varios factores tales como el zrado de
dominio del mercado, composicibn de productos (por ejemplo si son duraderos
o no), etc., para la valorizacifn de complexiones empresariales. Sin embar
80, son factores diffciles de cuantificar y por lo tanto supondremos que la

complexidn de una empresa se refleja dentro de sus indices financieros.

3) Para poder comparar las complexiones empresariales utilizando los
indices financieros, es necesario observar relaciones de interdependencia y
concordancias entre los indices, por la razdn de que debe de haber alguma -

diferencia manifestada en estos conceptos.

Para verificar estas hipdtesis, se lleva el siguiente procedimiento

matodo16gico.

1) Dividir las empresas comparando los indicadores financieros en dos
grupos, los cuales se consideran; Gj como grupo de empresas que manifiestan
resistencia en tiempo de contraccidn aunque registren caida de utilidades y
Gz como grupo de las que muestran bajas considerables de las utilidades ¥ -

dejan ver una resistencia sustancialmente inferior,

2) Se trata de clasificar las empresas en alguno de estos dos grupos

al afio anterior de la contraccidn.

3) Se eligen los indicadores financieros de los 10 afios con antelacidn
de la clasificacidn.
Se pueden esperar, de un an3lisis de discriminacion de este caricter,

las siguientes perspectivas:
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1) Si se verifican la propiedad y la persuasiva de la funcidn, se po

dria expandir la aplicacidn de ésta en otras industrias u otras situaciones.

2) La gravedad de cada indice financiero y las relaciones de interde
pendencia entre estos indices serdn dilucidados cuantitativamente por medio
de interpretadﬁh de la funcidn de discriminacidn. Estos conocimientes ad-
quiridos en este anilisis ser@n uriles en los andlisis de caracter convencio

nal, también.

Se eligen 18 empresas eliminando las empresas anormales de 37 que -~
poseen datos de 10 afios anteriores al afo del an3lisis y adem3s que ao han
mostrado circunstancias especiales tales como fusidn con otra empresa o cam
bio en té&rmino de liquidacion. Estas condiciones son para que los Indices
tengan posibilidad de comparar entre los mismos y continuidad en el trans-

CUrso.

La raztn por la cual se establece este tramscurso de diez afios para
construir la funcidn de discriminacifn, es que se puede pensar que es nece-
sario considerar los factores que contribuven en la formaciOn de la cosple-

xidn empresarial en un largo lapso.

Primeramente, tenemos que establecer dos grupos Gy y Gp con estas 18
empresas.

-

Se utilizan los siguientes 4 Indices para esta divisitn.

" 1) Tasa de utilidad sobre el capital total utilizado
2) Tasa de utilidad ordinaria
3) Tasa de capital propio
4) Tasas de crecimiento de la venta total, 'el valor agregado bruto,

el capital total y el capital propio, tomando el primer afio como

anc base.
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Con estos Indices, se fija la base de divisidn en la forma que se -

muestra en la tabla 2-7,

TABLA 2-7

Gy

)

Tasa de utili
dad sobre el
capital total

Las empresas que mantuvieron
3 afios de superdvit y siempre
fueron superiores al promedio

Las que registraron di-
ficit durante dos o més
anos y siempre fueron ~
inferiores al promedio.

Tasa de utili
dad ordinaria

Las que tuvieron superdvit en
los fGltimos dos aflos y fueron
superiores al promedio.

Las que registraron com
nlmeros rojos en 3 afias
consecutivos.

Tasa de capi~-
tal propio.

Las que tienen supericres al
promedio.

Las que tienen inferio-
res al promedio.

Tasas de cre-
cimiento.

Las que tienen estas 4 tasas
de crecimiento superiores al
promedio.

Las que tienen dos o -
mas tasas de crecimien-
to inferiores del prome
dio.

De las 18 empresas mencionadas, se consideran 6 en el Grupo Gy, v las

12 restantes en el G?_.L

Aunque la mavoria de estas empresas no satisfacen perfectamente nin-

guno de estos dos tipos de condiciones, se clasifican tomando en cuenta la

tendencia a alguno de estos grupos.

Es dificil elegit los Indices que ser@n utilizados pars la construc-

¢idn de la funcidn de discriminacidn.

Por lo consiguiente se tienen que sg

meter varios indicadores para probar la eficiencia de discriminacitn, y es-

to evidentemente es una labor que lleva comsigo "pruebas y errores".
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Serd relativamente sencillo elegir en forma preliminar unos indica-
dores considerando ciertas caracteristicas que éstos poseen. Coamo ejemplo,
podemos mencionar de las tasas de crecimiento del valor agregado, del capi-
tal propio y del activo fijo tangible. Sin embargo, no necesariamente cuan
Go es grande la tasa de crecimiento del valor agregado, sea grande la tasa
de crecimiento del capital propio. Si el cargo de salarios y suzldos es one
roso, la razon de reparto a la fuerza de trabajo serd substancial, y se re-

duce el reparto para el capital propio en una forma relativa.

Para evitar la complicacidn de ir probando la eficiencia de discri-
winacidn de la funcidn para cada indice, serla recomendable contemplar sobre

las tendencias. Se ejemplifica este paso en la grafica 2-7.

En ambos casos sa observan correlaciones positivas, emperc en el -
Caso I, no se aprecia una tendencia de las muestras y por lo tanto estos in
dicadores (o por lo menos la combinacidn de €stos) no servirian para sepa--
rar este conjunto muestral en dos grupos. Por otro lado, tenemes la combi-
racidn de los indicadores A’ y B’, v medidas y expresadas las muestras en -

J

€stos, manifiestan clerta claridad en desunirse, o en otra forma de decirlo,
los del Gy tienden a registrar cifras superiores medidas tanto en A’ como en
B’ que el Grupo G,. Y como consecuencia de lo demostrado anteric rmente, se

~ecomendaria utilizar los indicaderes A’ y B’ asi rechazande Ay 3.
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GRAFICA 2-7

CASO 1 ) CASO 1I
A —
| %o
X-G1 %~G1
X
0-G2 0-G2
i
i
i
B B’

Despufs de la eleccidn, ahora s es necesario probar construyende -
las funciones de discriminacidn. Si se consigue wma vez una eficiencia de
discriminacién de magnitud satisfactoria comparando con el nivel de F, ésta
serd utilizada para 13 aplicaciOn en la clasificacion de las empresas que -
nos interesaﬁ. La sugerencia que se podria dar en este punto seria empezar
a probar con pocos indicadores e ir viendo qué tanto acrecienta la eficien—
cia de discriminacién al agregar wno de los indicadores ya seleccicnadoes -
preliminarmente hasta obtener una eficiencia satisfactoria. Apesar de lo -
aterior, cuando la eficiencia asciende en una magnitud muy limitada adn -~
agregando un indicador, por lo zeneral serdincenveniente incluir &ste en el
andlisis y se tiene que seguir probando otros indicadores desde la fase an-
terior de que se probara éste por la razdn de evadir posible caos de indica

dores y esplamar causalidad de los indicadores fundamentales,
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Por otra parte, se puede sacar la eficiencia de discriminacidn de
cada uno de los indicadores bajo el supuesto de que si un indicador sin -
combinar con otros posee una eficiencia de discriminacidn considerable, -
serd tambi&n alta al combinar &ste con algln otro indicador. Por el mis-
mo razonamiento, es til calcular la probabilidad del error de la clasifi

cacitn para cada uno de los indicadores.

En la Tabla 2-8, se muestran las estadisticas principales de la -
muestra que estamos tratando en cuanto a los indices financieros seleccio

nados en forma preliminar.

¢
Dado que se utiliza el valor de F para la prueba de significancia,
es debido comparar los valores de Fi de nuestra Tabla con F(1,16;0.01= 8,53
Eliminando los indicadores que no presentan valores de Fi mas de 8.53, nos
quedan s8lo 6 indicadores que son: tasa de reparto al capital propio - - -
(F10 = 25,80), tasa de reparto al trabajo (F8 = 16.24), tasa de utilidad -
sobre el capital total utilizado (Fa = 12,00), razén del capital propio -
(F5 = 10.33), productividad del valor agregado (F6 = 8,90) y razon del va-

lor agregado (I“7 = 8,.63).

Se dan casos con frecuencia de que utilizando q varisbles de p varia
bles (q < p; en nuestro ejemplo p = 10) para obtener funciones de discrimi-

nacitn, la eficiencia de discrminacidn puede llegar a un nivel satisfactorio.
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TABLA 2-8
: - eDIA DESV. TIP » . - (D - (@)
INDICES VALOR MAX.,  VALOR MIN. % 84 s 2% P oximxi %N
, 7
Tasa de creci- .G 4.68 184 3.01 . 0.99 L .
miento del va- o _ ‘ 0.85 0.003 0.012 2.99
lor agregado G, 4,90 1,96 2,96 0,80 ' ’
x1 : ' : .
Tasa de creci~ Gy 3.69 1,67 2,41 0.69
miento del Cap. o ‘ 0.645 1,767 17.07 "1.98
Prop. x2 Gy 2.83 0.83 1.55 0.62
"Tasa de creci- Gy . 487 0.93 2,14 1.42
miento de Act. : : 1.056 0.170 0.68 - 1.92
Fij.Tang. x3 Gy 4,12 0.82 1.70 © - 0.84
Tasa de Util. G, 14,4 6.7 9,97 3,51 , L
‘scbre el Cap. 4 ' : - 2,213 3.001 12,00 8.05
Total utiliza G, 8.0 4.0 6.13 1.24
do x4 . . : : :
Razén del Cap. = G; - 48.7 20,7 3.2 . 10.10 . ‘
Prop. x5 . _ . o 7,842 2.58: 10,33 24.9
G, 32.8 " 9,0 15,6° 6.56 , -
Productividad G 3,911 1,956 2,814 866 e , ‘
del valor agre . : o ©575.0  2.226° 8.90 2,385
gado x6 Gy 2,653 - 1,351 1,956 374 -
- Razin del va- ., Gy 34,8 20,8 0 26,0 4.91 . ,
lor agregado*l ‘ 4,175 2,158 8,63 22,92
x7 Gy 25.9 14,2 19.9 3,50 o
Tasa de repar- ! Gj 51.3 38,2 45,5 - 5,36
to al trabajo*2 . 6,411 4,059 16.24 51.98
x8 Gy 71.0 45.5 58.4 6.83
Tasa de reparto G, 24.9 6.5 15.6 6,26 . .
al capital aje- : . 6.478 0.594 2.38 18.10
no x9 G, 3.3 7 9.9 © 20.6° 6.58
Tasa de reparto G, 3.7 26.5 4.6 5.76
cal capital pro 6.198 6.450 25.80 26.76
pio x10 G 30,1 9.1 18.9 - 6.39

*1 RazGa del Valor Agregado = Valor agregado
Venta neta
Tasa de reparto al trabajo = Sueldos v salarios x 100Z, "De modo que la tasa de reparto al trebajo es lo que
Valor agregado
indica la proporcidn que ocupa el gasto para personales dentro dcl valor agregado, Observe que esta tasa em-

pezd a llamar la atencidn dentro del andlisis de la productividad desde que AW, Ricker de los E.U. propuso -
8u uso como plan de Rucker para la fijacion de suveldos" (E. Furukawa "Keiei-Bwseki" Tokyo, Japén 198)),
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En el caso que estamos tratando, entonces es facil de suponer que
las 6 variables mencionadas en el parrafo anterior que muestran valores
de F superiores al limite de significancia; F = 8.53 sean utilizadas para
la obtenci®n de la funcida de discriminaci®n cuya eficiencia sea maxima -
de todas las combinaciones posibles de las variables. 8in embargo, es -
preciso recordar qua estos valores de F est@m calculados con base en los

9
valores respectivos de D° que, a su vez, fueron obtenidos en forma separa
da, o es lo mismo decir, sin combinar con otra variable. Y ya que esta--
mos enterados de que las variables que en forma respectiva registran efi-
ciencias relativamente altas, no necesariamente son mejores para combinar
se con el fin de obtener una funci® de discriminacidn con mixima eficien

cia de discriminacidn.

Los métodos que recomienda el profesor Tadakazu Okuno para la deter
minacidn de las varisbles en su libro "Tahenryo-Kaiseki-Ho'" (escrito en -
colaboracidn con H., Kume. T. Haga v T. Yoshizawa; Tokyo, Japén 1971), son
"regresidn escalonada delate" ("Stepwise Backward Regression"). Como los
nombres lo indican, son métodos para la regresidn miltiple. Por ejemplo,
dentro de p variables posibles como variables explicativas, se busca una -~
jue tenga mas =1 coeficiente de correlaci®n mas grande con la variable de~
pendiente y, despu@s de las p-1 variables que quedan, se elige una que al

combinar con la primera dé lz maxima correlacidn niiltiple, o sea el coefi~

ciente de correlacidn entre los valores estimados y los datos observados -

de la variable dependiente, Sin embargo, se dan casos de que en este pro-
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ceso alguna variable resulte casi inGtil para la explicacidn del comporta-
miento de la variable dependiente, aunque esta variable explicativa se ha-
va sleccionado anteriormente, y en dado caso esta variable se debe de re--
chazar de la seleccidn de las variables., Esto ocurre precisamente por la
razon de que wma variable explicativa, aunque por si sola tenga algo coefi
ciente de correlaci®n (simple), no siempre contribuye al comportamiento de
la variable dependiente dentro del anZlisis miiltiple. Este proceso de se-
leccidn con repetricidn de escoger y rechazar segin el fundamento que se mos
trara en parrafos posteriores, hasta Gue no halle ninguna variable para =
s2r selecta ni la que debe ser rechazada aunque se haya escogido anterior-

m2nte.

Este procedimiento de seleccidn se le denomina como regresidn esca-
lonada delante. Y la regresitn escalcnada retrbgrada es un proceso simi--
lar al otro, sble la diferencia consiste en que 8ste empieza con todas las
variables explicativas posibles y se va rechazendo cada una que contribuye
menos al comportamiento de la variable dependiente, alin con la posibilidad

cde reelegir las que se hayan rechazado.

El fundamento de elegir o rechazar ccnsiste en que cuando una varia
ble explicativa ma3s o wna menos, se varia el valor de F para la prueba de
significancia de las variables calculada por la variacitn de la suma de cua
drados de los residuos dividida entre la varianza de la variacitn no expli-

cada.
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Si tenemos resultados de una ra2gresitn efectuada con las variables
X1y X2seen,¥p, ¥ le agregamos otra variable x. (r = p + 1) para realizar
nueva regresitn, cvidentemente tendremos diferentes resultados en los coe
ficientes parciales, la matriz de suma de cuadrados v productos, etc., y
tambifn es ficil de imsginar que se difieren los resultados con una varia
ble menos. En este trabajo no vamos a tratar a fondo, qué diferencia pue
de resultar si se le agrega wa variable mas o se le resta una variable,
puesto que no es un punto preciso que nos interesa desqrrollar. Sin em—-
bargo, seria conveniente sefialar que este tema es tratado con wna minucio
sidad en el libro '"Tahenryo-Kaiseki-Ho (MEtodos de Analisis Multivariable)"
de T. Okuno, H. Kume y otros, publicado en Tokyo, Japén 1971 (edicitn re~

visada en 1982).

Ahora, si bi representa el coeficiente parcial de regresitn de la
variable i, Sii’ representa el elemento del i-2simo rengldn y de la —- - -
i’-~&sima columa de la matriz inversa de la suma de cuadrados y productos,
¥y Se representa la suma de cuadrados de residuos y los simboles que tiemen
asterisco son los que se refieren al caso de regresidn realizada con una -
variable mas (Xp); tenemos la siguiente relacidn entre la suma de cuadra--
dos de residuos con r-1 variables y la de r variables:
¢ — e (2-16)

5*”'

Esta telacifn muestra que cuando sc le aflade wna variable m3s a wma
regresitn, se disminuve la suma de errores cuadrados restando el cuadrado

del Gltimo coeficiente parcial de regresidn obtenido por la variable xy di-
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vidido entre el Gltimo elemento de la matriz inversa de la matriz de suma

de cuadrados y productos.

La prueba de hipdtesis de significancia con respecto a esta iiltima
variable x, se da por la divisidn de esta diferencia con el signo positivo
entre la varianza de la variacion no explicada con los grados de libertad

(1, n-r-1) y supuestamente se comporta como la distribucidn F, o sea:

b, 2
F=__r ve(2-17)

%*
S4IT. Ve

donde Ve es la varianza de la variaciOn mo explicada o de los residuos.
Por lo tanto, si este valor es superior al punto de 57 en la distri
bucidn F o algln valor preestablecido, se escoge esta variable x,.
De. mismo modo, si se tienen las variables Xy, X2 ,...,%i,xr, el ni-
vel de significancia F para la variable xj se da por la siguiente fbrmula:

F= b
- cee(2-18)

sii ve
Una vez dado el valor de F de esta forma, si &ste es inferior al pun

to de 5% o'el valor prefijado, aunque esta variable se habia elegido ante-~

riormente, se excluye del anilisis.

Para estos valores como base para incluir o excluir variables, el 1i
bro de "Tahenryo-Kaiseki-Ho (ME@todo de anZlisis multivariable)" de T. Okuno

y otros, nos proporciona una sugerencia con cierta importancia; "Tin y Fout#

* Fin y Fout son valores que prefijan para incluir y excluir variables res-
pectivamente.
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se fijan normalmente 2.0 5 2,5. Si se utiliza el punto de 5% en la distri-
bucidn F, es molesto porque se debe estar cambiando los grades de libertad

segln el camhio del nimero de variables'., (P. 139).

"Quando se aplica este métecdo a lo real, es muy importante la manera

de detemminar Fin y Fout. Depende de ello, se dan los resultados siguientes:

1) Cuando se fijan Fin > Fout - Es drAstica la condicidn de incluir

vy tambiln es dristica la de excluir (cuesta trabajo excluir)'.

2) Cuando se fijan Fin = Fout - Basado en la experiencia de los
autcres , parece ser mas adecuado establecerlo asi. Lla condicidn de incluir

se iguala con la excluir...”

3) Cuando es Fin < Fout - Nunca se debe de adoptar esto, puesto -
que si el valor calculado de la ecuacidn (8.15) o la de (8.16) * estd entre
Fin y Fout, es incluido por ser superior que Fin y es excluido por ser infe
rior que Fout y resulta que esa variable repite siempre entrar y salir. La

computadora queda efectuando cAlculos infinitamente.

Entonces . siendo Fin = Fout = Fo, ;como se deberia de definir es-
b bl

te valor?

1) Si se determina Fo muy elevado (por ejemplo, igual o mas de 4.00),
s6lo se incluyen las variables de coeficientes de determinacidn muy altos. -
Por lo consiguiente, nada mas con unas pocas variables que se incluyan, se -
detiene el cilculo. En el caso de que cada coeficiente de correlaci®n simple

de x; con y es bajo, pero uniendo varias ¥; se obtiene un coeficiente de co~

* En nuestro caso son ecuaciones (2-17), (2~18)
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rrelacidn miltiple considerablemente alto; si Fo es grande, por incluirse -
solamente pocas variables, no asciende el coeficiente de correlacitn multi-~
ple. Se incluyen variables de los coeficientes de determinacidn por si mis

mos altos, sin embargo, resulta "no siguen las dem@s".

2) Si se define Fo muy reducido, se incluirdn hasta las de coefi--
cientes de determinacidn de semejante magnitud con componentes de errores.
Por lo tanto se utilizarin casi todas de p variables, asi resulta que no -

cumple el papel de seleccion de variables efectivamente.

3) Basado en la experiencia de los autores, alm 2.5 es alto para Fo=
¥Fin = Fout, entor;ces es adecuado alrededor de 2,0. En este caso, se incluye
un niipero considerable de las variables y ademds el coeficiente de correla--
citn llega hasta de 10 a 20 por ciento menos que cuando se utilizan todas =~

las variables". (P. 140 - 141).

Este método de la selecci®n de las variables tiene bastante aplica—-
citn a los analisis multivariables, aunque no sea precisamente analisis de

regresitn.

Del ejemplo que hemos estado tratando, resulta que se incluye primera
wente X, ¥ posteriormente las variables Xgy Xg ¥ en el Gltimo la variable -
%, sin excluir ninguna de estas variables uma vez incluidas, y se detuvo el

computo en el cuarto paso (al incluir x[‘).

Es muy razonable que se eligid Xp o0 primer lugar por tener alto va-

lor de Dlz. Sin embargo, en el segundo paso, aln siendo xg el valor de Dlzl
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que sigue a X)q» S€ incluy8 al an3lisis x¢ que casi no tiene correlacifn -
con x.lO' Esto ocurre por la razc‘m de que las distr.ibuciones de X1g¥ Xg =
tienen parte sobrepuesta, sin embargo antre las de xm y Xg casi no existe

ccnfusmn.

La funcidn de discriminacidn resultante de esta seleccidn de variables
se muestra en lo siguiente:

z = 0,190 %10 + 0,309 Xy + 9.694 x6* + 2,073 x, - 52.594

Sustituyendec los valores de la muestra que tenemos, se obtiene el re

sultado siguiente:

.Ptomedio de z Valor mix. de z Valor min. de z
G, 11.57 © : 16. 46 1.79
G2 -~11.57 - 6.18 ~21.51

La distancia de los promedios de estos dos grupos en cuanto a z se =
calcula 11.57 - (~11,57) = 23.14 y este valor es casi 1gual a la distancia

*
cuadrada de Mshalanobis l)l‘2 .

1a clasificaecidn que se efectilla para esta muestra segin esta funcidn -

de discriminacién, como se indica en la siguiente tabla,no conduce a ningin

'

elemento al grupo equivocado.

GRUPOS CORRECTOS

G, G,

GRUPOS 6, 6 0
CLASIFICADOS

G, o2

* Se ut:.l:.zaron los valores convertides en 1/ 1000 de. los datos ongmales .
_para sdlo Xg. .

- %% Calculada con 4 variables selectas,
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Alin coasiderando la cuestidn de suficiencia con respecto al tamaro

de muestra, es indiscutible que este andlisis nos proporciona una sugeren=—
cia Gtil y hasta cilerto punto efectiva para una realizacida dei andlisis de
evaluacidn de empresas que concieme a la problemitica de idoneidad de las

mismas en el tiempo de contraccidn econdmica.

Es posible que parerca obvio, sin embargo debemos tener conciencia

de que este anilisis de ninguna manera predice lo verdade ramente futuro. No

“hay que decir que por utilizar la computadora, el cilculo es exacto y por -

eso es muy cierto. Nos acordamos que estos anfilisis deben de tcmarse como

herramientas que sirven para buscar una imagen de las empresas cuyo objeti-—

vo ef conocer los eventos posibles en un futuro limitado cen tanto valor de

probabilidad, ya que en el campo de ciencias relativamente exactas como cien
cia fisica, también es sumamente diffcil predecir (sobre todo cespufs de co

nocer el principio de indeterminacitn).

Apesar de lo anterior, no hay que ignorar la utilidad ce este tipo -
de an@lisis. Con los datos dz un ndmero suficientenente grande v adem3s de

1o m3s reciente posible, y con una mejora en los modos de definir los dos
grupos a los cuales se clasifican y de seleccionar las variables; es posible
desarrollar un sistema de revisidn del estado financiero y administrativo -

yv/o sistema de alarma para una circunstancia empresarial peligrosa,
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CAPITULO 3 EL METODO PCA
(PRINCIPAL COMPCNENT ANALYSIS)

1) EL OBJETIVO DEL ANALISIS PCA

En el presente capitulo, se tratard el mBtodo PCA que es uno de los
métodos en cierto seutido basicos, por la razdn de que dicho m@todo tiene
el objetivo de sintetizar la informaci®m que se obtiene de las variables -
por las cuales se representan las caracteristicas cuantificadas y que tie -
nen correlaci®n, en unos pocos valores caracteristicos globales que no ten

gan correlacitn entre los mismos.

Como indica el titulo del capftulo, PCA es abreviatura de "PRINCIPAL
COMPONENT ANALYSIS" que significa en espafiol "ANALISIS DE COMPONENTE PRINCL
PAL". Y este nombre se da por el prop8sito de encontrar un compenente prin
cipal o unos componentes principales dentro del grupo de datos caracteristi

cos con el fin de examinar en una forma sintetizada,

Como sabemos que el niimero de Indices financiercs facilmente se suma
mis de 20 (wn sistema frecuentemente utilizade en Jap& para el andlisis em
presarial consta de 61 fndices)#, y adem@s entre &stos nismos existen corre
laciones sumamente complexas; por ende el globalizar las evaluaciones efec-
tuadas particularmente para todos €stos en una evaluacidn sintetizada nunca

&S una labor facil.
Cuando todos los indices representan un estado financiero favorable,
la evalusacidn gliobal es relativamente f3cil, empero si por ejemplo la empre

€3 que estd en cuestidn prospera en cuanto a la fluidez financiera, awque

:r Listados en el libro; E. Furukava "Keieibunseki"” (Tercera ecdici®n revisada,
1980, Tokyo, Japbn), P. 72 - 75,



64

sus tasas de rotacidn indican desmejoramiento, o aunque su tasa de utilidad
sobre la venta va ascendiendo, la de utilidad sobre el capital puede mostrar
la tendencia descendiente; no se puede evaluar con facilidad esta empresa -
en una torma global cuestionando si ésta se encuentra en una circunstancia

financiera favorable o no.

Un intento de la evaluacidn global sintetizando las evaluaciones rea
lizadas de diferentes aspectos es el mitodo de sintesis de proporciones pon
deradas que ha sido usado con bastante frecuencia. Este método consiste en
multiplicar los puntos de evaluacidn de los Indices por las ponderaciones -

expresdas en porcentaje.
La tabla 3-1 muestra un caso ejemplar de dicho mdtodo.

Sin embargo,este método tiene sus limitaciones. Los puntos que han
sido destacados como problemdtica de &ste, son los que aparecen en los parra

fos posteriores.

(1) La puntuacidn evaluada resulta influida seglin el ndmero de los -
Tndices. La seleccifn de los indices se realiza por la importancia de cada
indice que se ha conocido en una forma experimental, sin embargo si el nlme
ro es reducido, hay desasosiego de que la avaluacidn no represente efectiva
y suficientemente la esencia financiera y si es demasiado exubeiante, se -
pierde el enfoque de la evaluacidn. Por lo consiguiente, el nimero de los
Indices no debe de ser demasiado grande ni exaltadamente reducido, emperoc -

no existe una base objetiva para determinar 8ste.
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Tabla 3-1
Evaluacidn de Ponderacitn Evaluacitn

I ¥DILCES Escala de 100 puntos %) Tonderada
l. Capacidad Ganancial

Tasa de utilidad sobre

el capital total 73 20 14.6

Tasa de utilidad ordina

rio sobre el capital to

tal 9 20 15.8
2. Estabilidad

Razbn del capital propio 52 20 10. 4

Razdn de activo fijo al

valor neto *1 46 5 2.3

Raz?n de activo fijo al

capital a largo plazo *2 66 5 3.3

Indice de solvencia 68 5 3.4
3. Capacidad de Crecimiento

Tasa de crecimiento de la

utilidad de operacitn 42 10 4,2

Tasa de crecimiento de la

venta 50 5 2.5
4, Escala (t amano)

EL capital total 35 10 3.5

TOTAL - 100 60.0
*1 Traduccidn de "Fixed assets to net worth ratio" que se calcula

activo fijo
capital propio

k2 activo fijo x 190

Esta proporcitn se calcula como:

pasivo fijo + capital prépio
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(2) La manera de conceder la ponderacion varfa dependiendo en una =~
forma considerable de la politica de evaluaci®n. Por ejemplo, habri diver-
sas opiniones acerca de la evaluacifn en cuanto a la magnitud de la empresa.
Tanbién se ha visto que, despu@s de la crisis mundial petrolera, la tenden-
cia cambid, de darle importancia al crecimiento a ronsiderar la gravedad de
la estabilidad empresarial. Reflejar este tipo de cambios en el sentido -
de evaluacidn' en la ponderacidn para cada uno de los indicadores es mas di

ficil, cada vez que se acreciente el nilimero de ellos,
’ q

(3) Aln cuando se hayan establecido de algin modo los Tndices v la -
porxderaéi&n de evaluacidn para &stos con una persuasiva, no necesariamente
su resultado de evaluacidn tenga congruencia con la politica de evaluacitn.
La suma total de los puntos evaluados tiene supuesto de que estos indicado-
res son independientes entre si, sin embargo &stos se conciben con (sin im-
portar su magnitud) correlaciones, y por consiguiente, puede resultar una -
suma repetida o contrarresto entre algmos Indices. Este éfecto qua devie-
ne del supuesto anteriormente mencionado, nos revela la posibilidad de que

al finalizar la evaluacidn, nos dé un resultado que no se ha previsto.

Solucionar estas cuestiones en una forma persuasiva no es un estudio
facil, empero existe la necesidad de perseguir algin método por el cual se
efecrfia 1a evaluaci®n empresarial de una medida global y ademds le concede

una propiedad objetiva.

Cuando se tienen datos medidos sobre p indicadores de n empresas, si
no existe ninguna correlacidn entre estos p indicadores, sdlo basta estable

cer la base estudiando la dispersidn de cada uno de ellos y posteriormenta
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evluar las enpresas con base en ella. S5in embargo, en realidad como existe
alguna correlaci®n entre estos indicadores, no es prudente seguir este néto
do sencillo para realizar una evaluacitn efectiva sin sumar la infonnacidn

reiterativa,

El método de andlisis de componente principal tiene como objetivo la
remocidn de este efecto de la suma de informacidn reiterativa, transforman-

do los indicadores en los componentes que no conciben correlaciones.

Un ejemplo sencillo es el caso en el cual existen solamente dos indi
cadores medidos y se trata de analizar las cempresas con respecto a estos =

dos indicadores.

Si 8stos tienen mis de O‘.8 de> correlacidn, la representacidn grafica
serad a grandes rasgos, como Se observa en la Gréfic; 31(a). Por su alto -
nivel de éorfe lacidn, la suma de las evaluaciones de estos dos indicadores
x1 y x2 inevitablemente significa una suma reiterada de informaciones, vy -
ademﬁé por la vazin de que x1 y x2 representan conceptos diferentes (por -

ejemplo, la tasa de utilidad sobre el canital total utilizado y la tasa de

utilidad ordinaria), no se puede tomar un solo indicador como representati-

vo de ambos.
GRAFICA 3~1

/]

R Y

B A

v

e b e 2

T =(u) + uz)/J—Z-
23 ”(Ué —’uz)/f’..’-

iy (b) upt (c)
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La grafica 3~1(b) muestra las distribuciones de Xy ¥ ¥, tipificados.
No se nota gren cambio, empero xj y 2 medidos en uj y up tienen 1 come sus
varianzas, y en consecuencia el eje mavor de la elipse tiene la inclinacidn
o
. . . . .
de 45 . La correlacidn de estos ujp > u» sigue siendo evidentemente igual a

la de x} y %3,

Si determinamos el eje focal {eje mayor) como z| y eje menor como z)
v giramos la elipse como se observa en la grafica 3-1(c), indudablemente en
las coordenadas nuevas de 2z) y zp desaparece la correlacitn. Ademis compa-
rando con cualquier eje posible de coordenadas en este plano, la varianza -

llega al maximo sobre el eje z1; v al minimo sobre el eje zj.
g J 173 ] 2

En este caso, la transformacidn es Tnicamente giratoria y por lo tan
to la variacidn de n puntos no se ha cambiado, en otras palabras, la suma -
de cuadrados de las distancias de n puntos medidas desde el centro de grave
dad en dos sistemas de coordenadas son los dos miembros de la siguiente - -

ecuacidn (3-1) v con congruentes.
n _ o, n -2 n -2 0 _
PG U D M G A D I € I LD M R Y
=1 a =1 o= 1 a=1

e (3-1)

2

El primer té€rmino del miembro derecho es el primer componente princi-
pal y el segunde es el segundo compomente principal v &stos son expresados -
en la siguiente forma.

E1l érimer c-ompanente principal:

= L%, + 4, %, = x & 8
z} 1 % 2 %y | cos? + x, sen

vee (3-2)
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utilizando ujp ¥y uy, o en otras palabras, los valores tipificados de x; y xp:

z1] = up cos 45°+ uy sen 45°= (uy + up)/ Jr ees (3-3)

Asimismo el segundo componente principal:
zy = myx; + mzv = -¥% senB -+ X cos B e (3-4)
2 2

donde my + m," = 1

utilizando up, U, tipificados:

z, = -ujsen 45°+ uycos 45° = (u2 - “1)/E e (3-5)

En la gréfica 3-1(b), la varianza total es de 2, por la tipificacidn
de u; y uy, en contraste a ello, z; tiene varianza de 1+ ry Zy tiene de -
1~ 1, es decir, si el coeficiente de correlacidn del caso que tratamos es
del orden de 0.88 la varianza de zy es 1+ 0.88= 1,88y la de zy es 1 - 0.88
= 0,12, Lla pfoporciﬁn de varianza de z) con respecto a la varianza total -
(se conoce como "tasa de contribucion") es de 1.88/2 = 0.94 y la de z, =
0,12/2 = 0.06. En un caso como 8ste, la informacidn sobre el ecje de z, es
considerablemente reducida y por lo tanto fe considera inicamente la varia-
©idn sobre z ignovrando z,. Lo que estd haciendo aqui se dice: "La infomma
cidn de p = 2 indices X| ¥ ¥, se sintetizd en un Indice global z con la -

pérdida de 874"

Lo que suele occurrir con los métodus tradicionales es que por las -
causas anteriormente mencionadas, aln utilizando los mismos datos, el resul
tado de una evaluacidn varia segin el analizador. Con la polftica de eva—
luacién (establecida por la gerencia, la junta de ejecutivos, etc.) una vez
rroporcionada, lo ideal seria que el resultado de una evaluacitn emoresarial

no variara cualaulera que fuese el analizador.
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Las ventajas de la aplicacidn del método PCi -:ra sintetizar la im--
Yormacidn contenida en los Indices financieros vy en lo ibaecuente analizar

.a empresa con estos indicaderes globales son las que siguen.

1) Se pueden utilizar leos indicadores de unidades diferentes por -
ejemplo, cantidades absolutas como la venta total, el capital contable y pro
porciones como tasa de utilidad, rotacidn etc., tipificando con la media y

desviacion estandar.

2) los indicadores sintetizados (componentes principales) se obtie
nen con la ponderacidn evitando el minimo posible de p&rdidas de informacitn
con la consideracidn de corvelaciones existentes entre los indicadores ori-

ginales.

3) Por no guardar correlaciones entre los componentes principales, -

8stos se pueden sumar, si asi requiere la politica de evaluacidn.

4) Una vez obtenidos los coeficientes de cada componente principal -
para ponderar los Indices, por sustituir los datos x; de cada empresa, por
z , se adquiere la puntuacitn por componentes principales. Y con esta pun

tuacidn se puede evaluar cada empresa en una forma cuantitativa.

5) La evaluaci®n por el método PCA se puede considerar como una eva-

luacidn relativa dentro Jde la muestra a la cual se le aplicd el mBtodo PCA.

2) DEFINICION DEL METODO PCA

(1) Componentes Principales Obrenidos de dos Variables

Como se ha obscrvado, cuando son 2 variables que tienen correlacidn,
le desviacidn del conjunto va a tener graficamente la forma de una elipse.

Al tipificar todos log datos, es decir, dividir la diferencia de cada dato
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con su resvectiva media entre su desviacidn estindar., este coniunto muestral
consigue cero como la media y 1 como la desviacidn estindar en cada desvia-
cidn, y su eje focal intersecta con los dos ejes up ¥ u, en el punto de ori-

gen y tiene 45°de declive (pendiente = 1),

Como se ha sefialado en los parrafos anteriores, este eje focal de 45°
de inclinacitn es el primer componente principal y el eje menor es el segun-

do.

La transformacidn lineal que convierte de las coordenadas upy u, a
las de z} ¥ 2, es como se conoce populamente, la multiplicacidn por la ma—
triz de transformacidn giratoria que sefiala en lo siguiente:

’ icos 8 -sen 8

R (B) =

sen 0 cos §

Sabemos que el producto de esta matriz multiplicade por un vector de
dos elementos da el resultado de una transformacién giratoria del sentido ~
opuesto de las manecillas del reloj, y si se cambian ~-sen § por sen 0 de -
la misma matriz o bien, multiplicando el vector rengldn por esta matriz ori
ginal efectia esta transformacidn en el sentido contrario, o es lo mismo -

decir, en el mismo sentido que las manecillas del reloj (grafica 3-2).

Bien, el caso que nos interesa es el del mismo sentido de las maneci
llas del reloj, puesto que el primer componente principal, o sea, el eje fo

cal de la elipse se debe de quedar como abscisa.

AsT tenemos las sigulentes fGrmulas:
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GRAFICA 3~2
v
F(xy)
Pr(x"y") ‘.\\
/o
s \\
/ \.iP'(x'y')
) P(xy) 8
x . %
IEN cos 8 . -sen 8 %} x' " cos 0 sen 9"\ x
\y‘) sen 8 | cos 8 (y, ¥, \-sen O cos 0y,
o 0
cos 8 gen 60} fcos B -gen & A
y") = (xy) ’ { ('y')y = (xy) o
-sen & cos 9/ ‘ \sen © cos B}
z 8 e [y, ' 0 9 ]
( l} cos sen ¥ fuy ; ujeos U+ upsen 9\ : ’
- 1 ! =
= ! i 1 :
\ZZ/ -sen § o8 §. “Z/‘ E\-ulsen 9+ u, cos I ‘ i;»--(3-6)
‘o ]
ccs 8 -sen b : ;

i
(z )= (uy u) | =(y, cos B+ u,sen B -u.sen 8+ u, cos 6)
12 120008 ws8 b 2 1 2 p

De cualquier modo, 73 ¥ 2z, quedan:
zp = glmse + uzseue ) _ . - e (37
z, = ~usen 9 + u, cos ] f

Dado que sen 45 = cos 45° =

L
J2
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7y 2 luptugy L o=y 4w/ 2

R

J2

«. . (3-8)

{
ap T uptug) L= (uy - u/ /2 J

7

J2

Estas formulas son aplicables solamente cuando r»o, es decir, cuan-
do el coeficiente de correlacifn es positivo, y si el coeficiente de corre-
laciBn es negativo, s8lo hay que cambiar zj por z; y uj por uy, ya que asta
vez se trata de una transformacitn giratoria del sentido contrario como se
demuestra en la grafica 3-3 v en las ecuaciones (3-9) y (3-10).

GRAFICA 3~3

u
2

'
i
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(zl\ /cos 8 -send) / uy [ uycos § -u;sen 6';

i ‘ . (39)
\22/ \sen® cos B/ lu, u;sen 8+ u,cos 8/{
Dado que senéd® = cos453” = A :

J2
z, = (ul - uz)/ NE)
... (3-10)

z, = (u1 + u2/ J2

Las propiedades de estos compone
i) Las coordenadas de los n punt
sidn, o en otras palabras, zy esta eleg

- .
maxima:

ntes principales son las siguientes#:
os en el eje 2z, tienen mixima disper

ido en tal forma que la varianza sea

ii) La dispersidn en las coordenadas del eje z, es minima, estos impli

ca que es el eje en el cual la suma de

que cualquier otxro eje posible de escog

Si representamos las coordenadas

(ual‘ uaZ) y (Zal’ zcc2) donde o = 1,2,.
bira:
n
S Z (za1 +za2)" {(U
n
2 2
(u + uy,)
az;l ] a2

cuadrados de las coordenadas es menor

er.

de n puntos en dos planos como - - =

qQ

.+s0Nj la suma de cuadrados S se escri-

+(u

21
Y J

e (3-11)

* La mayor parte de la descripciin acerca de estas propiedades se tomd de -

"Johokajidai no Keiei-bunseki" de T.

1978.

Okuno y B, Yamada editado en Tokyo,-
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En esta ecuacidn, el Gltimo miembro es un valor que se fija sBlo ob-
teniendo los datos de n puntos y es la suma de cuadradas de las distancias
ée n puntos medidas del centro de gravedad (0,0). Por consiguiente, maximi

i 2
zar Z Zy, que es (n=1) veces de la varianza de z; es lo mismo que mi--

o=

n
2

nimizar Z Z.5 GQue es (n-1) veces de la dispersidn de Zoe
a=1] =

iii) E1 coeficiente de corralacidn entre z} ¥ 2, es cero (es evidente

en la grifica 3-1(c).

iv) Si es positiva la correlacitn entre X1 Y Xy, la varianza de 2, (de

r.ominaremos )\l) es 1+ ry la de zy (}\2) es 1 - 1).

Retomando el ejemplo anterior, r era 0.88 v por lo tanto )\1 = 1,88, y
)\2 = 0,12, Como la suma de las varianzas de los dos componentes es igual -
al nilmero de variables (p=2), las tasas de contribucidn de la informacibn de
z; y z, son respectivamente >\1/2 = 0.9% y )\2/2 = 0.06. Esto implica que el
947% de toda la informacién recogida por estos dos componentes principales -
estd contenida dentro de Ly la de z, es sdlo del orden de 6%. En realidad
se puede pensar que mientras mas grande sea la varianza es mavor la informa-
¢idn contenida sobre la diferencia entre las empresas ya que si la varianza
es igual a cero, no nos proporciona ninguna difevencia entre las empresas -
cualesquiera. En este sentido, se puede ignorar el compenente 2y, gue contie
ne tan poca informacidn que es 6% de la totalidad, y se puede considerar Uni-
camente el primevr componente principal Zy Este es un Indice sintetizado de
Y %y la pérdida de la informacitn por considerar (nicamente en dste es -

de 6%,
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En un caso general de tomar sdlo el primer componente principal e ig
nogar el segundo, si se trata de dos variables en total, la pérdida de in—-
formacidn es (1 - 1 )/2. 8i r es igual a+ 0.9, la p€rdida ser@ sBlo de -
5%, si res + 0.5, 257 de la informacidn se pierde y si no existe correla--
¢itn, es decir, si r = 0, la informacidn de cada componente es de 50% y no
hay diferencia de que quede z1 en la abscisa o en la ordenada y viceversa -
(grafica 3-4), lo cual significa que en tal caso no se puede escoger wm solo

GRAFICA 3-4 Z1 0 2

21022

[P SRRV VS U S

componente. Esto es indiscutible, puesto que si no existe ninguna correla—-
cidn entre dos indicadores, es porque &stos son independientes entre si y por
consiguiente cada uno de ellos debe de ser tratado independientemente, Y si
es asi, la suma de las evaluaciones en cuanto a estos indigadores no tiene -

sroblema de wna suma repetida de informaciones.
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Por razomes expuestas en pirrafos anteriores, la aplicacitn del méto

do PCA se efecta solamente cuando hay correlacidn entre variables.

Sin embargo, es necesaric aclarar que se pueden obtener los componen
tes principales partiendo de la matriz de varianza-covarianza, en diferencia
de lo anteriormente mostrado que se utilizan los valores tipificados de los

datos.

Cuando se utilicen los datos originales sin tipificarlos, la obtencidn
del primer componente principal, por su definicidn de maximizar su varianza,

es maximizar la siguiente ecuacifn:

n 2 n P - 2
v - - 2% @1y = Bii (g - -1
ar [zﬂ u; 1(20‘1 z)"/(n-1) aé‘_‘ . i% . 11 (Xgg ~ %5} /(-
< SRR " L
:xi ;1 o~ ll’c‘; 1 (xai - xi) (xai' - X I ) / (n"‘l) lz__-: 1 l’g\ . l ll’

e oo (3-12)

U

Donde vii' es la covarianza de X, Y Ky (si i =1 es la varianza de xi)

Esta es la forma general, empero nuestro caso &8 de dos variables y en~-

tonces tenemos:

2 2
Var zg= £,° Vi 28, 4y, Vit 4,7 Yy e (3-13)

Maximizar esta ecuacidn bajo restriccifn de 11112 + £122 = 1, se utiliza
el fampso multiplicador de Lagrange y queda como sigue:

2,

Q=L vy 2k, £, Vg, - 1) ve (3-18)

2 2
+ LT Vg -2y,



78

Las derivadas parciales con respecto a i"ll v 4’:1,, igualando a cero, =~

se quedan:

il L A Al -0
y; 2V YA Y ey s

11
.29._...._ =200 v +£-Z v,, =M )y=0
2, 12 Y22 7711 Y2 T2

por lo tanto

Wy =2 Ly v, dy=0 } vel(3-15)
Vg byt Wy =) 4y, =0

La solucidn trivial para este sistema de ecuaciones es I‘ll = (112 =0,
sin eﬁ:bargo, esta solucidn no tiene sentido y ademds no cumple con lez + 2122
= 1, por lo tanto para que tenga solucidn diferente a cero, estas dos ecuacio-
nes no deben ser linealmente independientes y los coeficientes de una son pro-

porcionales a los de otra. De esta manera;

Vl—}\ v

1 = 12 ... (3-16)
V2 Vg ~ A
. . 2
A R R AT
- ¢ 2 =2 » -
JoAT - (v11 + \722) A+ (v11 Voo = V12 )y =0 e (3-17)

Resolviendo la ecuacidon (3-17), tenemos:

S - 3
W+ Vo) BV F Vo) = b (V) Voy = Vi)
2

A=

2 z )
(Vyp + Vap) 2 S - vt .t (3-18)

2
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Denominaremos a lo que est& contenido en la raiz cuadrada como A, -
entonces como & > 0, esta ecuacidn siempre tiene solucidn real no negativa,
as decir:

A zA 2 0 .l (3-19)

Para obtener 4’.11 y £l2’ se sustituye )\1 en (3-15), entonces (3-15) -

queda:

Lipg == Wy = AL /vy, = “{("11 =V *ﬁ} £ /29, ve (3-20)
2 2
Recordamos que ﬂll + £12 = 1, y por lo tanto:
f w ) )2 )
2 2 2 117 "1 _
£11 +£i2 —Kll [1 + 5 =1
v ]
12 :
. -
(V,, = Vo, =B)° -1
e 2 «[1 + 117 Y22 l_f
11 {
4V,,2 J
_ 2 o2 2 1
= 4vp,’/ {"Vlz + 0y - V) A2 (- V) T
. 2 7 R 2 )
20,5 8% Wy - V) f'; /,\h, - (V) = Vo) J‘KJ'
i W, -Vl I L on vl (3-21)

{

Como un caso particular, si VU = V22, se tiene que »5“2 = 1/2 y es~
to coincide con el caso de los datos tipificados v a su vez, es lo mismo, -
que obtener los componentes principales partiendo de la matriz de correla—-
cidn. Esto es, por la razdén de que si V“ = V22, su eje focal del conjunto
de los datos se sitla a 45°(o 1353°) de la abscisa y lo que necesita es gi—-
rar * 45° para que su eje focal coincida con la abscisa. Y por otre lado,-
la matriz de correlaci®n se puede considerar como la matriz de varianza-co-
varianza de los datos tipificados (con la varianza = r y sin duda Rll = 1{22

= 1, y por lo tanto también C” = 1/ J2.
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También es importante mencionar que se puede aplicar el método PCA -
reniendo como punte de partida, la matriz de sumas de cuadrados y productos.
Es indiscutiblemente cierto que maximizar la varianza de z) es lo mismo que
maximizar (n-1) veces de la varianza de z). Esto es lo que sefhalan las -

ecuaciones (3-22) y (3.23).

vij - Sij/(n—l) ve. (3-22)

la ecuacidn (3-12) se convierte en:

2 -2

(m-1) Var [z} = £ +20,8, 5, . ven(3-23)

Y como se observa en (3.23), la Unica diferencia es que se sustituyd
S.., por V.. , por lo cual el resultado para £,, tiene la diferencia de - -
ii i 11
7 .
Sii’ por ‘ii’ :
021 e o ;
11 L L+ (S11 uzz)/ A _1/2 .v e (3-24)

2

2
donde A = (S11 - 522) + I;Slz

En este caso, también si S11 = 322, 211 queda /Jz y esto es obvio,

ya que si 55, < 522:

Sll/(n—l) = SZZ/(n—l) =V = Vg

o que fue demostrado acerca del caso de los datos tipificados (o de
la matriz de la correlacitn), era que si r = 0, es decir, si no existe corre

lacidn alguna entre las dos variables, no se podria escoger cuil seria zq-

En el caso del método PCA teniendo como punto de partida la matriz de
varianza-covarianza, o bien la nmatriz de sumas de cuadrados vy productos, si
es posible fijar z; ¥ z, aunque no haya correlacion a menos que sea Vi = sz

(o S;1 = Syp), como se sefiala en lo siguiente:
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Cuando r = 0, también V12 =V, = 0y asuvez S12 = 821 = 0, por

1a definicidn de que r = 812/ /811857 = V12/ /V“V:.f.

Ahora, si tenemos una matriz de varianza-covarianza donde V12 = \-’21 =
0y Vi1 * V,, (como se mostrd antericormente, que si Vip = Yy, resulta lo mis

mo que el caso de partir de la matriz de correlacitn), (3-18) se convierte -

yo Sut ) 0 m Vo) Vit Ve F Oy - V)
2 2 o0 (3-25)

en:

En el segundo miembro de (325), como & > 0 dado que Vll ¥ sz, esta
ecuacidn tiene dos soluciones para A (A} y Ap) y no hay mas necesidad que de

nominar como }\1 al mayor valor entre los valores de A.

Un ejemplo sencillo es el caso en el cual tenemos la matriz de varian

za—-covarianza siguiente:
4 0\
vV = i
0 2

entonces A =

Al = 4 y )\2 = 2
Los valores para £11 y £12 para 1y y 1121 y )222 para A, se pueden obte~
ner como eigenvector de V como se expondrd en los parrafos posteriores, por -

consiguiente:

e s (3-26)



Resolviendo esta ecuacidu para f‘n v ot

N

4L = 4L i

11 11
“y, = “’512_[ el (3227

{3-27) implica que /le puede ser cuazlquier nlmero (solucibn indeterminada) v

, . . . 2 2 2 _ ..
ilZ es igual a cero. Bajo la restriccidn de tll + 1312 = 1, 2“ =1y

Sustituyendo este valor en el sesundo miembro de (3-2) tenemos:

zp =t x vee (3-28) %
Anzlogam2nt2 podemos adquirir los valores de 1’21 y £22:
b0 7 oy L1h
0 z) &\ 222) -2 1122'_} cer (3-29)
b Ly = 2y,
2 222 = 21’.22 «os (3-30)

Esta vez, tenemos: (21 =0y 122 es indefinido, sin embargo, como -

2 _ -
+ 222 —1,222~t1.

7 asi z, queda:

2

2

2y = t x, ce e (33D)

Obviamente (3-28) y (3-31) no ejecutan ninguna transformacidn girato
i3 por una razon también obvia de que si entre las variables no existe co-
zrelaci®n, no es relevante aplicar el m8todo PCA que se trata de eliminar la

sorrelaci®n y por ende, los valores originales no sufren ninguna alteracidn.

= Matenaticamente no se puede determinar el signo, empero dentro del marco de
aplicacidn practica, se escoge el signo positivo para conservar el signo de
x. Esto se puede generalizar para todos los casos. Por ejemplo, el caso -
do la grafica 3-1, jpor qud no girar ia figura de (by a 135°hacia el senti-
do opuesto de las manecillas del relcj? Obviamente, es posible, v tarbién
se elimina la correlacidn, sin embarzo, por la conveniencia de que se. con--
serve el signo de las variables originales, no tienz aceptacidn.
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Se pueve observar este caso en la-Grdfica 3-5.

GRAFICA 3-5
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Io que concluye de lo que se ha expuesto hasta aqui, es que partiendo

v productos o de la matriz de varianza-covarianza,

de la matriz de cuadrados
se puede fijar 7y como el primer componente principal, aunque no tengan nyy
xp una correlacitn, sin embargo, si el andlisis PCA trata de eliminar la co-
rrelacién entre las variables, no existe mérito en aplicarle en un caso sin
correlacidn.

Por otra parte, no debemos de olvidar que exdste una diferencia entre
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partir de la matriz de varianza-covarianza y de los datos tipificados, que

concieme a la tasa de contribucidn.

Se habia mencionado que la tasa de contribuci®n, o en otvras palabras
la proporcidn de la informaci®n contenida en un componente principal es A /2
a (1#r)/2 si se utilizan los datos tipificados. En el caso general, esta -
tasa de contribucidn se expresa como el cociente de entre la suma de Vj; y

V33, 0 en expresiones matemdticas:

]

tasa de contribucifn de z; = A 1/ (Vyq + Vo)

tasa de contribuciln de zp = )‘2/("11 + V32) ees (3-32)

camo Ayt X, = Vit Vo,

#

tasa total de contribuci®n = N/ (V1] + Vgp) + X2/ (V) + Voo)

#

(AN +X2)/ (Vi1 + V2) = 1 e (333

Lo que resulta en el ejemplo que se estaba tratando es:

contribucitn de zy = 4/(4 + 2) =_2§
contribuci®n de zp = 2/(4 + 2) = 31 e (336)

(3~34) demuestra que aunque no tengan las variables una correlacifn, si - -
V11 2Vyy, siempre la informacifn es mayor en la variable con una varianza -
superiory algo que concuerda con el argumento sefalado anteriormente de que
mientras sea mayor varianza, contiene mas informaci®n acerca de difarencias

entre las empresas.

Se puede decir que el caso de utilizar datos tipificados es un caso

particular ya que la suna de los elementos en la diagonal principal de la ~
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matriz de correlacidn es Ry} + Rpp = 1+ 1 = 2,y entonces tenemos lo mencio

nado ya anteriormente.

Ahora lo que hace falta es esclarecer la relacitn que existe entre -

el eigenproblema y el método PCA,

Se decfa que la expresidon (3-16) representaba la condici®n de que las
ecuaciones (3~15) no eran independientes entre si para que tengan la solu--
cm A ;o A
cion no trivial, y esta condicitn se puede expresar en la manera siguiente

usufructuando el determinante de la matriz:

Viith v
V21 V22 -A e a (3-35)
Esta, a la vez se puede expresar: ‘

Vi - Al Vig - A0

= 0
Vi1 - X0 V22 -~ A1 ! ..o (3-36)
Por lo tanto, con los simbolos de matrices:
V -XI|] =0 e (3-37)

1 0
Donde I es la matriz de identidad ( )
0 1

Como se puede apreciar, (3-37) es la ecuacidn para obtener scoluciones
de A en un eigen-problema en el que se planteas:

ve o= At ... (3-38)

Por lo tanto obtener los coeficientes de los componentes principales
es resolver un eigen-problema de wna matriz ya sea de sumas de cuadrados y

productos o de varianza-covarianza o bien la de correlacidn.
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Por otre parte, se puede cuestionar si el primer componente z] es el
mismo que la lfnea de regresidn, puesto que z} como el eje focal de la elip
se del conjunto de datos pasa por el centro de sta y estamos enterados de

que la linea de regresidn, también.

Pues, efectivamente los dos coineiden coan respecto a minimizar la dis
persidn de los n puntos para establecer la 1fnea, sin embargo, existe una di
ferencia en el nfétodo de minimizarla, La fijacidn de la linea de regresitm
se realiza al minimizar la suma de cuadrados de las diferencias de n puntos
cor. la 1inea medidas en la ordenada, y en contraste a ello, en el método PCA
lo que se trata de minimizar es la dispersidn medida en distancias euclidia-
nas de los puntos de la 1inea zi (o en otra expresifm, las longitudes de

las lineas fijadas de los n puntos al eje z; de tal modo que tengan dngulo -

recto con el eje z]), como se representa en la Grafica 3-6.

GRAFICA 3-6

a)-Linea de regresidn : b) Primer componente principal (zy)
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Matemiticamente existen dos lineas de regresidn, una es la de x7 so-
bre x otra es la de %, sobre x, {aunque practicamente se utiliza sdlo -
1 1 2 1ue

mna dindole alguna significacidn segin el andlisis del cual se trate), y
como se muestra en la Crafica 3-7, siempre z | pasa por medio de las dos rec

tas de regresion.

regresidn de
GRAFICA 3~7 %) sobre xp

zl
X2

regresidn de
X2 scbre xi

¥1

Seria conveniente aclarar algunos puntos acerca de esta relaci®n con
lineas de regresifn: Primero, si la varianza de x| es igual a la varianza
de xy (o bien, si se parte el andlisis de la matriz de correlacién), el eje

z, divide el fngulo que forman las dos lineas de regresidn en dos partes =
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izuales, Segundo , si r =1, como esto quiere decir que no hay ninguna disper
§idn, estas tres rectas se coinciden y ademds pasan sobre todos los n puntos.
Y por Gltimo, si r = 0, la recta de regresidn de X, sobre %y sera paralela a
la abscisa (eje de xl) y la de x, sobre Xy ser@ paralela a la ordenada (eje
de xz) y ya hemos visto que si la varianza de X, es igual a la de X5, (o uti
lizando los datos tipificados), zy es indefinido, sin embargo, si son distin
tas las dos varianzas, z se determina para la variable que tenga mayor va--

rianza.

Para finalizar esta seccidn cabe sefialar un concepto que se llama -
"cargo de factor (factor loading)" el cual se refiere a la correlacidn exis
tente entre X, y 2., y esto se computa por medio de las siguientes ecuacio=- .

Cov [215 %] he Vi Meha Piha

r(zk,xi) = =

Var [%]* Var [x.] K I Vi %L (339)
e i _

nes.:

donde s; = ' /Vii que es la degviacidn esténdar de i-&sima variable.

La ecuacifn (3-39) se convierte en (3-40) si el mBlisis se parte de

la matriz de;corre'lacirc?n, puesto que V.. se sustituye por Rii = 13

. AL )
. _ k ki
R R =i Ihe Ly

K

« e (3-40)

donde X,!_ es la variable tipificada de Xge

Entonces, en el caso ejemplar que tratabamos donde se utilizan‘los -

datos tipificados ¥y que la coeficiente de 'correlaciﬁn era de 0. 88, tenemos _

que:
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r(zl, xl) = . 96953597, r(zl, xz) = 0,96953597

‘:(zz, xl) = 0,24495, r(z,, x,) = 0.24495

Y se conoce que la suma total de los cuadrados de los cargos de fac-
tor con respects a un componente principal z, ©s equivalente a la cantidad
de informacidn ccntenida por el mismo componente principal, lo cual se ex~~
presa en forma de ecuacidn:

P2
A r (zk,xi) = )‘k e (3-41)

i

(2) Combcmentes principales con m3s de dos variables (p > 2)

Cuando se trata de varisbles de un nfimero mayor que dos, tambidn el
méitodo PCA es aplicable. En dado caso, los componentes principales se expre
san en modo andlogo al caso de dos variables, como se sefialan a continuacién:
Lrxp # pgxg e g%y s e
'22 = KZI"I t BppXy Fouell H zszp = = lecxé

L R R R A I A R R R B A A A N ) >

[}

2

2, = kg Gpxy e b Xy DL X ver (342)
Zy = by P gt e L% 7 T B
donde;ﬂ
2 2 7 7
i by e gy s Dy
? 2
2t 2ty ] | |

z,, 2 2 2
Gy by ety T 2Ly

R R N I R R e N R N I I N R E]

2
Z.\zmé =1 J

o 2 2
227+£ +£2p

[
—

3w

z z, 2
Ry g e
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Lo que estd expresado por {3~42) y (3-43) es que todos los componen-
tes se determinan por medio de las ecuaciones del primer grado de 1las ®,oo-
(i =1,2,...,p), vy la suna de cuadrados de los coeficientes de cada ecua-——

cidn es siempre 1,

La obtencidén de los coeficientes Y‘ki es la ampliacitn del caso de =~

dos variables. Esto es maximizar:

n - 9 n P - 2
Var [ZI] = Z- (Zocl ~ zl)’/(n—-l) - Z . ) lh(xi - xi) /{n~1)
o=l o= =1
: > 2.0 " ’
RS 1'2——:‘1 i 1 Cgg T ED) (kg — %) /=D
B p
Dy 8 huhe Y e (3-46)

bajo la restriccidn de (3-43) utilizando el multiplicador de Lagrange, enton

cas:
P P P 2
e= 5N Ll Ve - O3 4, - D D Max. ve e (3-45)
i1 1= i s
La derivada de esta Gltima se queda:
n .
5%—; S0 > B by Yy Myt 0 Gs L) e s (3-46)
i i'=

En realidad, la ecuacidn (3-46) es un conjunto de ecuaciones para -
i=1,2,...,p, por lo tanto estas ecuaciones se pueden expresar para distin’

tas j-es como siguen:
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S

(v“ -A) £H+ "’lz'clz + ..+ V2 =0

Ip Ip
0 ” _ =
Vi€ F (Y =L, + e A vzpklp 0 X
{ cer (3460
Vit Vot + V=)L, =0 ?
B o PP Ip )

Como esto es un sistema de p ecuaciones del primer grado para tll’

£12"""’1p y todos los consosantes son ceros, lo cual proporciona como —

solucidn trivial, £11 = 312 = .. = ﬁlp = 0, Sin embargo, &sta no tiene -

sentido y ademads no cumple con (3-43) y en consecuencia, las p ecuaciones

deben de ser linealmente dependientes, lo cual se puede expresar:

% 11 1p
|
, o le VZZ Ao ‘Zp
\l' A E E = =0
v Vo veeea V.= oo (3-47)
(e 2p PP

la expresién (3-47) es un polinomio del grado p y por la matriz V
que es de signo no negativo, las p soluciones son todos reales no negativos.
Entonces se colocan en el orden descendente y se denominan en la siguiente -

forma:

2z 0 . s (3-48)
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K donde k = 1,2,...,p se conocen como eigen~valores (o valores

propios) de la matriz V.

Estas A

Sustituyendo una )‘k en el sistema de ecuaciones (3-46) para que por
1o menos una de estas p ecuaciones sca linealmente independiente, se resuel-~
ven (p-1) ecuaciones restantes con la condicion (3~43) y entonces se obtienen
11‘1. donde k = 1,2,..,,p. Estos valores para ﬂki se conocen como eigenvecto-

res (o vectores propios) de correspondientes a )‘k'

De esta forma se obtienen p soluciones para )‘k ¥ p % p soluciones -
para £ki’ sin embargo, todavia queda la cuestifn de cudles seran las que ma
ximicen (3-45). Con el fin de determinar )‘k y lki que maximicen (3-43), se
sus tituyen Ak y f‘ki en (3-44), empero esta soluciones satisfacen (3-46), -
por lo tanto se tiene:

= = ¥a

Var [ 7] le 2 b b Vit & by k)

\ .es (3~ 49)
= AL b2 =

Lo cual significa que las soluciones que maximizan la varianza de z,
es el valor maximo de )‘k (denominado como )\1 en (3-48). Asi se ha obtenido
el primer componente principal z,-

Para la obtencidn del segundo componente principal Z5, cOmO la cova-

rianza de zy Y 2y debe de ser cero (para que no exista correlacidn entre si);

Cov [z),2,] = 2;‘ ‘?‘ Gty = B by (M) =0

Zl.‘ Lyilpy =0 e s (3~50)
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La ecuacifm correspondiente a (3"'4’5), bajo esta condicidn es:
p

i’ 7 'd 2 2 —.
1= BB by vip -3 0 Db - 1) -2 uC Loty D¥ax. ... (351

1

a0y ' -3 - My =
0 g 2 LYyt oy = 0 v (352)

A ésta se le multiplica 14 ¥ Se suman en cuanto a ij

(2 &iVig - Myp - B) =0 e (353)
b
Al ordenar (3-53) haciendo referencia con (3~46), (3~50) y (3-43), queda:

2 G ME- A.Zi. &3by - v =0
1

=0 ees (3-54)

Sustituyendo &sta en (3-53), se obtiene la ecuacifn exactamente igual
a (3-46), por la cual los valores para 2,,1 también se obtienen como un eigen-~

vector de la matriz , sin embargo, como se han utilizado £.. que maximizan

11
(3-44), se elige el eigenvector que corresponde a Ap que estd en el segundo -

lugar en cuanto a su magnitud, como indica (3-48).

Por todo lo expuesto anteriormente, podemos concluir que los coeficien
tes de m componentes principales se calculan como eigenvectores de la matriz
de varianza-covarianza  correspondientes 2 los valores de )‘k (k = 1,2,...,m)
elegidos en el orden descendente. Esto se aplica en la forma exactamente -
igual para aquel caso de an3lisis que comienza utilizando la matriz de cuadra

dos v productos o bien la de correlacidn.
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La ventaja de comenzar con la matriz de correlacidn es que no recibe
influencia de la diferencia en unidades de medidas. Esto se revela senci--
llamente con un ejemplo. Supongamos que tenemos una matriz de varianza-co-
varianza de las variables Xy Xy ¥ Xy donde %y estd expresadaen a y %y ¥
X4 €n gramos. Ahora si utilizando la misma muestra y las mismas variables
pero %y medida en milimetros, como todos los valores de X} se van a multi--
plicar por 10, la varianza de x; serd de 100 veces y las covarianzas de x;
con xp y de X) con X3 seran de 10 veces. En este caso, aunque la muestra -~
es la misma, los eigenvalores y eigenvectores de las dos matrices de varian
za-covarianza serd desmesuradamente distintas. [sto muestra que el método
PCA q’ue parte de la matriz de varianza-covarianza o de la de cuadrados y -~
productos, esti definitivamente subordinado a las wnidades de medida, Y el
problema es que no existe mdtodo para averiguar si los centimetros de la va
riable X1 ¥y los gramos de x9 y %3 se balancean bien. Por tanto cuando exis
ten variables de caracteres diferentes, es recomendable tipificar los datos
para que se liberen de la diferencia de unidades de medida, y como se ha -
mencionado anteriormente, esto es lo mismo partir de la matriz de correla--—

cién., En efecto, si Vii es covarianza de los datos tipificades entre va--

riables X; ¥ X; 4 Se tiene que:

X, - % Koo o= X
vi"’= M ol i o i’ /(a-1)
o
I iy
v.. . e'e (3-55)
ii =7 (xi y Koo )
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A pesar de lo anterior, si no existe este problema de las unidades -
de medida utilizando las variables del mismo caracter, y ademds las varian-
zas son distintas, se recomienda utilizar la matriz de varianza~covarianza
o la de cuadrados y productos, ya que la diferencia de las varianzas refle

ja la diferencia de cantidad de informacion en las variables.

Lo que revela la diferencia de las varianzas es, por el argumento -~
presentado er la secucidn anterior, una cantidad superior de informacidn en

la variable que representa la varianza superior,y viceversa.

A continuacifn se muestran algunas propiedades de los componentes -

principales que se obtienen de esta forma.

1). La varianza de z) es igual a )‘k por ecuacidén (3-49), si se tiene
la matriz de varianza-covarianza como punto de partida, y si se comienza -
con la matriz de cuadrados y productos, como )\k maximiza (n-1) veces de la
varianza de z , la varianza de z, es 1/ (n-1) veces de ?\k. La varianza de -
z en caso de comenzar con la matriz de correlacifn, ésta por ser considera
da como la matriz de varianza-covarianza de los datos tipificados, tambi&n

es igual a Ak'

2) La suma total de los eigenvalores es igual a "trace" (suma de los

elementos de la diagonal principal) de la matriz inicial (nota 1) Esto es:

P

P
kgl A = trace (V) = i§‘1 Vii ver (3-56)
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Si se trata de un caso de PCA por medio de matriz de cuadrados y
productos, se cambia por ¥ Vi]. por Sii' Ademds por lo anterior, la ta

sa de contribucidn de m componentes principales se da por

m P

2 A‘k/z\ Vii (caso de la matriz de varianza-covarianza) e (3-57)
k=1 i=1

u p

2 kk/ 2 S.. (caso de la matriz de cuadrados y productos) ...(3-57)’
k=1 =l

Cuando un método PCA se parte de la matriz de correlacidn, (3-56) se

convierte en (3-56)°

A = trace (R) =7 v s (3-56)"
1

uL\']v:?

k

por lo tanto la tasa de contribucidn de m componentes es:

m
M. /p e (3-57)"
RN

3) Cada componente principal carece de correlaci®n con cualquier otro,

Cov [z,z] = 0 (k # k') e (3-58)

4) El cargo de factor se calcula por medio de la ecuacidn siguiente

(nota 2):
) Cov [z 1%4] - 2;"“1(1 iy
r(zk’xi) = -
War [z]- var [x; ] 2

«es (3-59)

Mhi . Vi A
m 53



97

donde sj es la desviaci®n estndar de la variable x;. Y si se parte el and

lisis de la matriz de sumas de cuadrados v productos, (3-39) se convierte en

2 by Vi

KL "1l

T(zx;) =

Jv}\k/(n—l)' vii
)\k/(n—l) . K}\'i \/_.\—k ﬂki }\k(n_l)zki
J;\k/(n-l) ©ooy s; n-1 si(n-l) ...('3-59)'

En el caso de utilizar la matriz de correlacidn analdgicamente;

g

? Ly orig }\kzk.

1 ii - i =\/}\; Kki

Ao b\k cee (3-59)"

r(zk,x{ ) =

5) Si se parte de la matriz de varianza-covarianza, la suma de cua-
drados de estas corrclaciones con respecto a i, teniendo como ponderacidn

i A
Vii se iguala a K

' 2 P 2 2 i p
1Vii r (zk,xi) :LZ: X s;° - T (zk,xi) =)\k :_Z=‘ IC o= Ak e (3-60)

HM"Q

i
Si se utiliza la matriz de cuadrados y productos, se tiene (n-1) veces de Ak

como se observa en (3-€¢0)'

ii
i i=1

P
V.. - ?z(zk,xi) =) P 4 F=A - (aeD) ... (3-60)"

p
=]

Y en el caso de la matriz de correlacidn, simple suma de cuadrados propor--

ciona A, de modo que:

P 9
= x?) = Dy = L
Z T (Zk"'i) 12;' hkuxi ).k .es (3-60)
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6) E1 coeficiente de determinaci®n vi de m componentes principalss
z (k = 1,2,...,m donde m > p) con respecto a X; que significa qué ta:iz es
expresada la X, Por m componentes principales, se da por medio de las si——-
guientes ecuaciones:

w m
2 2 . .
v _5__' r (zk,xi) = Z_‘ )‘kzki /Vii (caso c'ie matriz de varianza- o
k=1 k=1 covarianza) vee 13410

Analdgicamente:
2
o2 = Ak £1<i (de la matriz de cuadrados y
v = Z\ r (zk’xi) = Z\ T T productos) {3z1)’
k=1 K=1 v, (n~1) PTOOHE er iR

Y si es del caso de la matriz de correlacin:

m m
2 2 v it
v= 3% r (zk,xi’) = Z\ Aktkl. e (30"
k=1 k=1
De esta Ultima, se conoce que si se toman todos los componentes »Tin-

cipales como m (p = m), esta sumatoria se iguala a 1 (nota 3).

v=zm' 2 ( x.’)=£ A2 =1 ven {352
= oo k=1kk1 o=
Cabe sefialar que la tasa de contribucitm sefialada en 2) representa la
tasa de los m componentes principales con respecto a todas las p variztlas,
sin embargo, este coeficiente de determinacidn es, aunque tambidn impli:a wna
tasa de contribuci®n de la informaci®n, se refiere a una sola variable .-
P>or consiguiente, aquella X; cuyo coeficiente de determinaci®n no crecz sz--
tisfactoriamente, aunque sc¢ tome m considerablemente grande, puede ser coosi

derada como un indicador que no opera en forma sustancial con otros indicado
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res para determinar los m componentes principales, por lo cual con frecuen-

cia debe de ser rechazada v ser tratada independientemente,

Al aplicar el método PCA a un conjunto de datos, se pueden obtener -
con relativa facilidad los eigenvalores )\k, los eigenvectores Lki’ la tasa
de contribucidn, los cargos de factor, etc. Sin embargo, es errdneo pensar
que estos resultados proporcionan explicaciones explicitas en el sentido co
min, o en el sentido de la té€mica tradicional del andlisis empresarial. =~
Ja confusi®n de esta naturaleza se puede atribuir en la mayoria de los ca—-

sos. a las razones siguientes:*

1) Por falta de conocimientos o de experiencias, no es posible eva--

luar los resultados con una propiedad.

2) La combinacidn de los indicadores no es apta (por ejemplo tiene

cierta tendencia hacia un flanco).

3) Los componentes principales se expresan en ecuaciones del primer

grado, sin embargo, no se forma un modelo con tal caricter.
4) No es adecuado el conjunto muestral.

En comsecuencia un analizador tiene necesidad de considerar a fondo
los puntos siguientes, al aplicar el método PCA para un mejor aprovechamien-
to de las informaciones que proporciona el conjunto muestral v evidentemen-

te las posibilidades que ofrece el mismo método.

* Estas razones son tomadas de "Tahenryo-Kaiseki Ho" por T. Okuno, H. Kume
y otros, publicado en Tokvo, 1982. P. 193
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1. Con respecto a la eleccidn del muestreo, no hay que olvidar su -
:f.mportmcia, aunque no es solamente en el caso de aplicar el PCa, sino para
todos los métodos de andlisis. Apesar de que el resultado de una sola oca-
8i6n de someter los datos en el PCA sea como se haya presupuesto, nc necesa
riamente signifique que sean los componentes principales aplicables para -
casos generales. Para garantizar la efectividad del andlisis, serd conve--
niente cambiar algunos elementos de la muestra y confrontar los resultados
para averiguar si se expone alguna caracteristica comin en distintos resul-

tados.

2 . La seleccitn de las variables es igualmente importante, puesto -
que las variables que se tomaron para la aplicaciGn del PCA si tienen incli
nacidn hacia un cierto flanco, o si contienen alguna variable que no repre-
sente alguna caracteristica comln en el conjunto, no proporciona un resulta
do deseado. Para evitar tal efecto, no se debe de esperar.que salga un re~
sultado meritorio por la p.ri.mera vez que se aplique el PCA en un conjunto ~
muestral, sino repetir el método cambiando la combinacidn de variables. En
general, es recomendable utilizar las variables representativas en cuanto a
las caracteristicas del conjunto. Por otra parte, si no es muy necesario,
no hay que aplicar los datos cuyas distribuciones tienen torcimientos sustan
ciales.

3. Transformaci® de variables en algunos casos es necesario por la
misma razdn que el caso de aplicar la regresidn lineal. Como los componen-
tes principales se expresan en funcidn de las ecuaciones lineales, debe de
existir tal modelo. Para este propdsitu, en algunos cases, en lugar de so-

meter los datos "crudos" (o sea valores de los elementos del conjunto sin -

ser transformades), es conveniente aplicar alguna transformaci®m adecuada -



101

a los datos. VPor ejemxplo si la distribuciin es asimdtrica, posidlemente sea
acertado ejecutar la transformacidn logaritmica a los valores de la misma va
riable, segin el caso, elaborar %ot ¥aos Xp T Xy 0 xi/xi, también puede -
mejorar el resultade. Sin embarge, es importante destacar que con frecuen—-
cia es mas dificii dar significado al resultado del anidlisis con las varia~-
bles transformadas, v por lo tanto un analizador debe conceder mayor atencitn

para no caerse en la trampa de juegos numéricos.

Por otro lado, lo que siempre un analizador debe de recordar, es la -
diferencia de usar una matriz a otra, Retomando lo anteriormente demostrado
se encuentran casos en los cuales el utilizar la matriz de varianza-covarian
za o la-de sumas de cuadrados y productos proporciona mejor resultado que la
de correlacidn vy viceversa., Y sin duda ya que estén elegidos los indicado--
res y sus formas de aplicacidn (con alguna transformacion o no), el analiza-

dor debe de escoger una matriz por la cual se inicia el método PCA.

Lo Optimo seria probar cada matriz de €stas, comparando los resulta—-—
dos de una con otra, aunque por lo general dentro del andlisis empresarial -
es recomendable utilizar la matriz de correlacidn, por la razdn de que el -~

conjunto de los indicadores financieros es una mezcla de unidades de mwedida.

4, Tanmbién es importante inquirir la variacidn de los componentes -
principales sobre el transcurso del tiempo, no solamente de un perlodo. La -
indagacidn de esta variacifn de las etapas de contracciBn econdmica y de pros
peridad, nos puede ofrecer algunos conocimientos nuevos.

5. Como una posibilidad de obtener los resultados que concuerdan con
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1os objetivos del anfilisis es combinar los componentes principales con algu
na variable, Si algln factor importante en el sentido del andlisis puede ~
. . . - ”~ - -

ser representado por wna varianle y ademas ésta no tiene una corrxelacidan -
sustancial con los componentes principales, combinarlos es wa nanera posi-

ble de mejorvar el aprovedhamiento de los dates y del método.

(nota 1) Con respecto a esta propiedad, Morrison c¢n su obra ("Multivariate
Statistical Methods') menciona solamente (en caso de utilizar la matriz de
cuadrados y productos); "La varianza muestral de j~simo componente es Cj, -
v por lo tanto la varianza total del sistema es

£l+"‘+ ﬁp =trs "
fu.de las letras .KJ- corresponden a A j en nuestro caso. Sin ewbargo, quizd

sea conveniente esclarecer la razbn de este concepto.

Los eigenvectores extraidos de una matriz pueden formar una matriz,

cdonde cada columa de &sta es un eigenvector. Esto es:

[ 2] (L1 L2 o 8lp X1 \
22 821 4822 """{"Zp ){2
. . oo .
|
ol . . . ... (3-63)
}
. . . { .
t
. R
\“P ) \ﬂpl sz ¢..‘.&,pp J \ .<p y

¢ es lo wismo

z =L'x : o ves (3-63)7
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Y por las definiciones siguientes:

p Y ’ S '
PARENAELE ' v (3-64)
“=

ZE beilyi = 0 (k #k?) - e o {3-65)

1 =1

la matriz L s ortogonal
s~ rL=t e (3-66)

fMhora si correspondemos la muestra de tamafio n a esta matriz, y para
simplificar, suponemos que las medias de xi v 2z son iguales a cero, se tie

ne la relacidn siguiente:

2-U'X’ e (3-67)

donde:

Tzy1 251 «vevzZnd

. -

2= ) .
\le ZZP .-..an /

,/xll X321 evee¥n]

wo | .

. .

Xlp Hpp v+ e+3np
Adema:s»,‘ ,.‘JSH 512 "'Slp

XX=S8- \ ) L (3-63

.

Spl sz "'Spp}
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rxl 0 oo 0
o M2

27 - A= @1 |° . ‘ ves (3-69)
0 APJ

Var [zk] = A, Cov [zk,zk.] =0 (k#K)
Por 1o consiguiente

A=ZZ/n-1) =EXXL/-1) =LVL e (3-70)

Lo que implica (3-70) es que se obtiene la matriz diagonal/\por la transfor

macidn ortogonal de la matriz S(o V,R). De esta relacitn se puede demostrar:
Ly ’
er (A= 3% A = o (EVL)
k=1
= tr (YL = e (V) ¢7LL=D)
= iz=:‘1 Vii Ve (3-71)

Por lo tanto si los eigenvalores se extraen de V, (3-56), y si se ex~

traen deR, (3-56)"' quedan demostradcs.

(nota 2) El denominador del cociente est3 demostrado en la primera -
propiedad y por la definicidn de la varianza de x, sin embargo, con respec—
to al numerador, es posible que no quede muy clara la conversitn de un miem

bro a otro. Y por lo tanto aqui trataremos de demostrar este punto.



Por la definicidn de covarianz

105

a de dos variables, se puede escribir:

2y 7) (g = %)
Cov [zk,xi] = ee o (3-72)
n-1
como
Za " fs Tt g Tt g e T le it o .- - (3-82)"
y aden%s\:
- 2ok 1
H = %‘ 21'| zkil * it es o (3-73)
n n
, 1 _
2 (b gy - T Dby My ) (g m %)
. Cov [Zk’xi]= 1 B3 L
n~1
Z:“{‘?‘zkl (o5 = % )}' (g = %) e s (3-72)"
n-1
donde {%‘zki' (xgp = ;‘i' )} (kg ;ci)
='cki (xai - ;ci) (xal. - ;ci) + lﬁkz (xaz - ;cz) (xui - ;ci) + vee
+ tkp (xaé - ;{p) (xai - ;zi)
b z.‘J Loy (xgy = %) (xgg = X)) .o (3-74)
i
Por lo consigﬁente:
: Z ? D Chgge — % I Oxyg = %)
Cov [zk,xi] =
n-1
= szl’ vn

e (372)"
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(nota 3) Si se extraen los eigenvalores de la matriz de correlacidn, por

la relacidn (3-70)

A=LRL - LAL =R vea(3=75)

Al expresar en forma explicita cada elemento de la diagonal de -~

(3-75), tenemos:

2 .
%‘ b ! eer (3-62)

Y si se utiliza la matriz de varianza-covarianza,

LAL - V
por lo tanto

2 v ’ : R ey
Zindy Vi | | e (3-62)"

Para el caso de la matriz de cuadrados y productos, el resultado es

enaldgamente S, ..
! ii
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3) EVALUACION

Como se ha expuesto, los objetivos de aplicar el método PCA son -
principalmente extraccidn de Indices globales y fijacitn de una bHase co--
min para la evaluacidn, Sin embargo, segin el caso, difiere la manera de
seleccionar el conjunto muestral y los Indices. Por ejemplo, si se desea
obtener wios Indices globales y la base de evaluaciln para todo el tipo -
de actividad de erpresas, los indices originales seran reducidos en los -
que no representan diferencias entre las actividades y tambi2n el objeti-
vo del an@lisis serd generalizado., En contraste, si la pretendencia es -
aplicar el método especialmente a un conjunto de las empresas de una cier
ta actividad, serd m3s efectivo utilizar los Indices financieros en los -
cuales se reflejan las caracteristicas de esa actividad. La equiparacitm
tiene varios niveles jerArquicos, los que se comprenden por ejemplo; toda
la actividad econdmica ~industria manufacturera- industria siderlirgica=
aceros especiales. Una comparacidén en un nivel superior significa necesa
riamente clertas pérdidas de detalles del nivel inferior e inversamente un
estudio comparativeo dentro de un nivel inferior trae como consecuencia el
requerimiento de colocacitn desde un cierto nivel superior. De cualquier
modo, no es posible cubrir todos los niveles de estudios con una sola base

de evaluacidn.

Les objetivos de la aplicacidn del método PCA ser@n los que sou -

expuestos z continuacin:

i) Evaluaci®n cuantitativa de gran cantidad de empresas con una mis

ma base ¥ clasificaci®n de complexiones empresariales.
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ii) Revisidtn mutua con la evaluaci®n subjetiva o wn estudio compara

tivo en el sentido global.

iii) Evaluacibn previa con el fin de encontrar problematica o para -

obtener agarradero para un anilisis de mayor minuciosidad.

iv) Preparacion de datos con el fin de un andlisis estadistico con

eficiencia.

" Para cualquiexa de estos casos, el analizador debe de tener siempre
vigente la atenci®n a los puntos de consideracifn anteriormente mencionado

con el objeto de realizar un analisis efectivo y persuasivo.

Al vealizar una evaluaci®n, realizar los valores obtenidos por medio
de los componentes principales sin modificarlos es considevablemente confu—
s8o0. Por consiguiente, es recomendable transformar estos valores zely - - -
L= 1,2,...n y k= 1,2,...m donde m=Z p) en las puntuaciones con el ob~
jeto de esclarecer las diferencias existentes entre las empresas y facili--
tar la evaluacidn, como se indica en la Grifica 3-8,

GRAFICA 3-8

,\"\1{4’ 3,68
— ; ‘~ltv_

N ot . :

; g N i 1 o] fm ! I i .
0 A1 K= 250> 3 - ggn b 6= 5 oo bopm Topg e Be= 9 e-mr10
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Esta grifica indica que el intervalo de p - 3.67 a p + 3.65 de una
distribucidn estd dividido en nueve partes iguales, y segin la parte a la -
cual le corresponda un valor, se le asigna el pwto respectivo, v asi todas
las empresas tendr@n puntuaciones de 0 a 10, Sin embargo, este métods no -
es el definitivo y dependiendc de la politica de evaluaci®n o de la forma -
de distribucitn, puede averiarse. Otro ejemplo es dividir el intervalo de
U~ 3,60 ap+ 3.00 en 1l partes iguales y asignar los puntos de 0 a 10, -~
En este Gltimo, es posible que alguna empresa exceda de W + 3.00 & 1 ~ 3.00,

empero en tal caso, se le puede asignar 10 § O respectivamente.

De cualquier modo, ya teniendo las puntuaciones segzim los componen—
tes, se,puede obtener punvtuaci?m global multiplicando cada wna de ellas con
pes> de ponderacifn y sumando estos productos. Verbigracia, si zy se consi-—
dera como indicador principal de la capacidad ganancial, 2, ¥y 24 representan
en mayor parte la magnitud de la empresay z, indica el crecimiento; por otrec
lado se decide como politica de evaluacidn global que se concibe 60X z la ca-
pacidad ganancial, 20% y 20% a la magnitud de la empresa y al crecimiento res

pectivamente. Pues la puntuacidén global se obtiene por medio de:

P= 0.621 + 0.2(22 + ’1':'3)/2 + 0.22[’ v (3-76)
donde %{ es la puntuacidn tipificada, la cual se obtiene por medio de (3-77),
(3-71)", (3-77)" segln la matriz que se utilice.

Denominaremos el coeficiente de correlaci®n entre 2, 3%, como aik’ ¥

utilizando este simbolo:

P .
X
i§1 bik Y ) 12-;1 bei %y

~

i X ) ‘ - e (3-7D)
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que es el valor tipificado de X, (3-68) es apli

zable al caso de la matriz de correlacidn y la varianza de esta relacidn -

251

A 2N

P

i =

Sa—
1 ki Tod

)\k‘ Ak

= 1 e (3-78)

Var [‘Zk]= Var E

A

k

2
)'k

Del mismo modo, se puede obtener 7 tipificada utilizando el coefi-

ciente de correlacidn (cargo del factor), a;, para los casos de las matri-

zeg de sumas de cuadrados y productos y de varianza-covarianza.

xM

7;?'75

4
1™ o

i

b =

53

8,, X,. S
. 1k70i 71

z.

1

I

n[‘j-c

1

J:ki Xe

i

...(matriz de varianza-covarianza)

1
A

k

+eo{caso de la matriz de.sumas de cuadrados y productos)

s

e (32777
p
vn - | Z\ S,a., X .
154 i7ik Tgd
}\k
e (37"

Aunque con las puntuciones por los componentes principales, se po—

dria captar algmnas diferencias relativas entre las empresas, frecuentemente

no se puede dar el significado explicito a cada componente principal, puesto

que un componente principal se obtiene por medio de la suma de las variables

originales multiplicadas con ponderaciBn. Un ejemplo ¢s que se obtiene un -

somponente principal cuyos cargzos de factor con respecto a X; ¥ X, Son altos

v por lo tanto se puede decir que este componente es un indicador sintetiza-

do de x;, ¥ X,
1 2
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Y con respecto a X3 Yy X4, los cargos de factor son relativamente re-
ducidos, sin embargo no tan reducidos como para ignorarlos. Por otre lado,
z) tilene cargos de factor con xj y x4 relativamente altos y con Xy ¥y Xp un
tanto bajos. Aqui, todo lo que se puede describir es que z] representa lo

que representan X) y Xy en grandes rasges y zp tiende a representar X3 v X;.

A pesar de que es sencillo y claro expresar una evaluacidn empresa—-
rial en una puntuacidn global, esto omite las explicaciones de por qué se =-
ha dado esa pwntuacidn. Dentro de la prictica del andlisis de empresas, -
evaluar con diferentes puntos de vista con respecto a la capacidad ganan---

cial, estabilidad, magnitud de la empresa, etc., tiene mayor aceptacitnm.

1

Pata separar los factores que determinan un componente principal, es

considerablemente Gtil efectuar la rotacidn de ejes de factor.

la rotacidn de los ejes de factor es una t&cnica utilizada dentro del
andlisis de factor y tiene utilidad para esclarecer el significado de cada
factoxr comin (en el caso del andlisis de componente prinecipal, es el compo--
nente principal). Dado que el método PCA es también uno de los métodos que
compren den dentro del anBlisis de factor (aunque es peculiar por la razdn de
que dentro del método PCA no se suponen los factores especiales), se puede =

zplicar esta t€cnica.

La rotacidn de los ejes se realiza como cambio de la base donde se =
encuentrar n puntos manteniendo las:posiciones relativas de los mismos (grd.

fica 3-9).
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GRAFICA 3-9
£
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a) Antes de rotacitn b) Despufs de rotacidn

La grafica 3-9 muestra un caso de rotacitm ortogonal por medio de la
matriz rotatoria antes sefialada, y como se puede observar, los pwntos que -
se ubicaban en el primer cuadrante registran mayor cuantfa en fj y menor en
f2. Desarrollamdo estc, hasta podemos decir que no necesariamente debe de
ser ortogonal la rotaci®n que se va a efectuar. Si esta transformacidn sir
ve para acrecentar unos valores y decrecer los otros de les mismos puntos ,

en la mayoria de los cases 1a rotaci®m oblicua es de mayor efectividad como

se aprecia en la grafica 3-10.
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™

GRAFICA 3-10
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Si sdlo existen 2 componentes principales, se puede efectuar esta
rotacidn manualmente, que ya sea ortogonal u oblicua, puesto que los pun-
tos que representan los cargos de factor se distribuyen en un plano, como

los ejemplos graficos que se observan en la grafica 39, y la grifica 3-10,

Sin embargo, cuando los componentes son mas de 2, se requiere de un
método por medio del cual se puede realizar la rotacidn de los ejes. Exis-
ten diversos mitodos para efectuar estas rotaciones, v en la practica, se -
sugiere probar varios de 8stos para escoger el que proporcione nuevos car--
gos de factor los cuales hacen que la interpretacidn de los componentes sea
mds clara. A pesar de ello, se expondrd en este texto solamente el método

Vari-maxz Normal (Normal Vari-max Method), el cual se utiliza mas comunmente.
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El argumento del método Vari-max Nommal es separar en la madida -
mis posible los cargos de factor cercanos a ! d -1, y los cercanos a 0, -
pot cada columna de la matriz de los cargos de factor después de la rota-
¢idn

/bll blZ ceens By \\

r byy  byy seees by

ess (3-79)

donde bik se obtiene como cociente de la rafz cuadrada del cargo de factor

entre la tasa de contribucidn:

b =/ VY G L2, pi ke 12,00, ... (3-80)

y despuls encontrar la matriz ortogonal que maximice la suma de cuadrados

2
de bik pgr cada columna.

L T - 2,2 12 2,2 |
Q = — M, 3" - — (b., ") <.« (3-81)
R;I B ti%l 1 VP n2=:.l ik }

para realizar la rotacifm ortogonal y obtener 1a nueva matriz de cargos de

factor B:

B- AT , ; ' .. (3-82)

Donde A es 1a matriz de cargos ée factor (aik)'

El procedimiento concreto es como sigue:

re
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i) Una wve: calculados los cargos de factor ponderados por 1/ \7g,

se determina ¢l imgulo t donde - -—A—(—-— <t 2 —JZ(—— por medio del siguien

te computo:

... (3-83)

donde:

¥ = Zl‘-‘ IONESARICHRER SN SN T FONE S P TCNES T R 5 r]

§ = {t., + b, . = b, .. b, .o (3-8
4 ?‘ \blﬁ blr) (blk. blr) blk ir (3-84)
Es impcrzante dilucidar que este cbmputo se realiza seleccionando dos

componentes, & an otras palabras, sobre dos columnas r y k .de la matriz

obtenida por (3-53).
ii) Resliizar la rotacidén de dos columnas

/ cost -sent
b .b) = d,b) .
LA T ., sent cost ree(3-85)

Un cicla de rotaciones consta de m(m~1)/2 veces de esta rotacidn, ya

que este valor es la combinacién de 2 en m. Y despuds de Lciclos de estas
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. . -6 . . . .
rotaciones, si cumple 'Qt-l - Q£[< 10 7, indica que tiene converpencia y
se detiene el computo.

iii) Despu€s de realizar todas estas rotaciones, se regresa cada va-

lor de b1 ..
i

By ™ Py Wi (87 L2,000p5 k= 1,2,0.05m) ve- (3-86)

iv) Calcular la matriz rotatoria (m % m) por medio de la siguiente

formula:
T - @&V A AV B
- A AV v (3-87)

Utilizando los cargos de factor obtenidos de esta rotacién, se pue—
den calcular las nuevas puntuaciones de componentes, las cuales se llaman

putuaciones de factor.

F - Xli Ve  (3-88)
Donde Aequivale a B del ejemplo del método Var-max Normal y Xes -

la matriz de los datos originales tipificacos.

Sin embargo, en contraste de las puntuaciones de los componentes, -
las puntuaciones obtenidas de esta forma adquieren correlaciones entre si,
-
y para evitar ello, en lugar de utilizar la matrisz 12 A , es recomenda-~
i .
ble transformar la matrizune es la matriz de los componentes principales
tipificados con la matriz ortogonal ({(mota)., Y de esta manera, la rela-—-

citn (3-88) se convierte en (3-38)'.

el (3-88)0

Fo- ZT



117

Con las puntuaciones calculadas en esta forma, se¢ pueden cbtener -

las puntuaciones globales con base en F.
P=wyyp Fl+wy Fy+ ... 4 uy Fy o (3-89)
donde wj es la ponderacidn establecida seglin la polftica de evaluaciGn y

m

wy o= 1. Y para que esta puntuacidn global sea de escala de O a 10,

i=l
se utiliza el método de conversidn mencionado anteriormente.

Ademds de clasificar por la puntuacidn global, las puntuaciones 1%
sirven para demostrar las complexiones empresariales en la forma visual -
(grafica 3-11), ya que es necesario con suma frecuencia, aparte de dar a -
conocer la puntuacidn global, proporcionar la razon por la cual resulta la

puntuacitn global.

Como se puede apreciar en la grafica, cada eje que se traza del cen
tro a la esquina mide un concepto a escala de 0 a 10, y uniendo los puntos
de putuaciones se obtiene unlpentégono que representara la complexidn de
la empresa, y obviamente la empresa representada en un pentigono de super-
fice mayor, tendrd una complexifn superior (la dptima serla obtener 10 pun
tos en todos los conceptos y asi tendrd el mismo pentdgono que el exterior)

y viceversa.

Cabe destacar aqul que la visualizacion de la complexifn empresa—-
rial no necesariamente debe de ser pentagonal. La grafica 3-11 muestra -
sencillamente w ejemplo que podria ser, empeco si verbigracia se toman -
en consideraci®n seis componentes principales y las puntuaciones de Fy co

rrespondientes. a esos componentes, la visualizacidn seri heszagonal, y ~ -
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del capital

también depende de la politica de evaluacidn que determina los conceptos en
los cuales de deben de analizar las puntuaciones. Otro aspecto importmmte
es qu'e de igual manera, se puede obtener este tipo de visualizacidn utili--
zando las puntuaciones de los componentes principales, o en otra expresidn,
sin aplicar la transformacidn rotatoria, lo cual podria conducir a un resul
tado un tanto diferente. Aln elio, por la raztn de que la tendencia de re=
flejar la situacitn financiera debe de ser la misma, el analizador puede =~

elegir la forma que tenga mas persuasiva., Probablemente sea un tanto obvio
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sin embargo, serfa conveniente esclarecer que si el analizador elige una
de estas dos aslternativas para adquirir la puntuacidon global y la visua-
lizacidn debe de ser la misma para otras empresas, también con el fin de

mantener la propiedad comparativa que concierne a todas las empresas.

(nota) El libro de T, Okuno y otros "Tahenryo-Kaiseki-Ho" demuestra la -
manéra en la cual el producto de la matriz de datos originales multipli-
cado por la matriz de los cargos de factor después de la transformacion

rotatoria, llega a tener correlacidn, en el caso de iniciar con la matriz
de correlacidn, Aqui citaremos su demostracidn en forma sintetizada y -
posteriormente averiguaremos para los casos en los cuales se utilizan las

matrices de varianza-covarianza y de sumas de cuadrados y productos.

A) Caso de lamatriz de correlacidn.

Si la matrizXes de los datos tipificados, entonces la matriz de

. 1 .
correlacidn se expresa como R = x X /(n-1), Se toman los m eigenvalores

en el orden descendente y sus respectivos eigenvectores se expresan en la

siguiente forma.

‘ )\l 0 \\
.. \
A= ] L=l L),
mxm : 0 A / pxm
m
Si expresamos la transformacidn rotatoria por medio del método -

Vari-max Normal, en la matriz ortogonal T, la matriz de los cargos de fac
tor se expresa:s

R - AT ...(a)‘



donde
... {b
TT- | )

entonces, la matriz de las puntuaciones de factor Fo se obtiene:

A b
Fo- XA = XAT - ZA'T e
por la definici®n del cargo de factor (3-59)". Y su matriz de varianza~

covarianza es:

1
n~1

FF - ——TANZZAT - TAT @

*t ZZ= (n~1DA (por la definicidn de la varianza-covarianza de -
los componentes principales). Y obviamente la expresidn (d) nos muestra
que 8 tiene varianza, a su vez implica la presencia de correlacidn. Sin
embargo, si aplicamos la transformacidn ortogonalTa los componentes ti-
pificados 2, como Z = ZAAI= XA/\—l(por la definicién de Z (3-77), se

obtiene la matriz de puwntuaciones de factor FI:
F-2ZT-20°T @

por lo tanto su matriz de varianza-covarianza resulta:

—FF - ——TA'ZZAT TAT-TT -1 .0

n-1
donde.no contiene covarianza, y por consiguiente las puntuaciones de factor
adquiridas de esta forma se pusden sumar sin problema de suma reiterativa

de informacidn ya que sea sin ponderacidn o con ponderacidn.

B) Caso de la matriz de varianza-covarianza,
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Cuando el andlisis parte de la matriz de varianza-covarianza, la
-
matriz £ se expresa:

1,

Z - ZA- XS,AA! cee (@)

donde St es la matriz diagonal de la desviaci®n estindar:

Lo s ] 0 S v e (B)

utilizando 1a relacitn (a) podemos expresar la matriz de las puntuaciones

de factor FO’ como sigue:

B

F - XA - XAT - ZAS]T o

y su matriz de varianza-covarianza resulta como:

1 ’ - 1 7] - 'ty 5 %= ! - 2
- FF, — TS, AZZAS, T - T'S, AT (@)

efectivamente con covarianza, En cambio si calculamos las puntuaciones de

factor como sigue:

Fo. 2T . ZAT . XSAK'T @

su matriz de varianza-covarimza es:

——FF - —TZZT - TIT -1

n-1 n-~

vea (£)
y asi queda demostrado de que en el caso de utilizar la matriz de varianza-
covarianza, tambidn las puntuaciones de factor computadas de esta manera, -

carecen de correlacidn,

C) Caso de la matriz de sumas de cuadrades y productos.
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Analogamente cuando el an@dlisis parte de la matriz de sumas de cua-

drados v productos, se pueden establecer las siguientes relaciones:

Z-wnX § A K =) Z A e (@

(por la definicidn de % (3-77)")
- wR -k I~k
~F “XA= XAT =D Z N ST )
.« la matriz de varianza~covarianza de estas puntuaciones de factor:

LREE. LTS NzZL Z N S'T
n=-1

L
n-1 n-1 n-1

S L TN ST
(n~1)*

Y asf, (c¢) demuestra la existencia de la covarianza, Por otro lado, si ad

vea ()

quirimos la matriz de las puntuaciones de factor transformando la 2: .
= ~33
F1=ZT= (Vo-DZA' T eeo{d)

Al obtener la matriz de varianza-covarianza de estas puntuaciones:
1 1 - : -
— FR=—=—TAZ (VD (\"DZA T
n-1 n-_l

STAANT -TAL-TIT - | e

1o cual demuestra que tampoco en el caso de utilizar la matriz de sumas de

cuairados y productos, las puntuaciones de factor conservan correlaciones.
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CAPITULO 4
APLICACION EN LAS EMPRESAS MEXICANAS

En este capitulo, se trata de la aplicacion de los métodos estudia-
dos en los capitulos anteriores en cuanto a la programacidn en computado—-
ras, utilizando los datos reales de 45 empresas mexicanas, con el propdsi-
to de esclarecer algunos conceptos sefialados anteriormente, y que este ca-
pitulo sirva de ejemplo para aquellos que tengan interfs en disefar algu--

nos programas de computadoras electrdnicas para aplicar estos mdtodos.

Sin embargo, serla conveniente aclarar que estos programas postetior
menfe presentados, definitivamente no pueden igualr con los elaborados por
las personas que se dedican a la programacibn y por esta razbn, &stos deben
ser, no como ejemplo de “buenos programas" sino como "ejemplo sencillo”. -

0 simplemente que sirvan como "agarradera" para aquellos principiantes en -

la programacidn y que tienen inters en aplicar estos métodos.

Por otra ;;arte, cabe seflalar que normalmente la muestra debe de ser
del tamafo de mi3s de 100, o si se puede alGn mayor de 200 empresas para un -
casb de estudio serio, y también el nimero de los indicadores serd mayor de
10; lo que no se puede esperar en este texto por varias limitaciones (la ma
yor limitaci®dn ha sicio fuente de datos, ya que no hay suficiente publicacidn

sobre este tipo de datos empresariales).

Para este ejemplo de aplicaci®n, se tomaron sGle 45 empresas de la ag
tividad manufacturera representadas en 7 indicadores, lo cual indica que la

matriz de datos originales es el orden de 45 x 7.



124

Estos datos estdn mostrados en la Tabla 4-1. Las 7 variables son:

ETE Tasa de utilidad sobre la venta = ~ueilidad neta x 100

ventas netas
: Tasa de utilidad sobre el capital contable =

utilidad neta + participacidn a los trabajadores en las utilidades x 100

Capital Contable

#qt Razfn del capital propio = capital propio x 100

capital (activo total)

activo fijo x 100

:44: Razdn de activo fijo al valor neto:
capital propio
. . activo circulante
Xg3 Indice de solvencia = lant x 100
pasivo circulante

Xt Tasa de crecimiento del capital contable =

(Sﬂapital contable (80)/capital contable (75) ~ 1) x 100

x,: El capital total (activo total) = log(activo total)

Estos cBlculos de los indicadores fueron efectuados utilizando como
fuente, "Informacidn Financiera de Empresas Mexicanas 1975/80" de la Secre-
tarfa de Programacidn v Presupuesto editado en 1982 en la ciudad de MExico.
Todos los datos que se utilizaron son del afio 1980, excepto Xg Gue es la com

binacidn de los de 1975 v los de 1980.

Con respecto a la tasa de crecimiento, la idea inicial era cbtener la
tasa de crecimiento de la utilidad, sin embargo, por la razdn de que existen
algmas; enpresas que registran utilidades con signo negétivo en el ejerciciov
de 1973 o en el caso ae B0, no fue posible calcular la tasa promedio de cre- .

cimiento.



; TASA DE
TABLA 4-1: LOS DATOS DE 45 EMPRESAS RAZON DE CRECIMIENTO
o TASA DE UTILIDAD TASA DE UTILIDAD CAPITAL RAZON DE ACTIVO INDICE DE DEL CAPITAL
SOBRE LA VENTA SOBRE EL CAPITAL PROPIO FIJO AL VALOR  SOLVENCIA CONTABLE EL CAPITAL

_lj_—"_ N O M B R E {x1) CONTABLE (x2) (x3) NETO (x4) (x5) (x6) TOTAL (x7)
1 Eaton Manufacturera, S.A. 8.8 26.0 44,3 8l.4 180.3 55.6 9.35
2 Spicer, S.A. 10.1 24.1 43.7 124.5 ' 14,2 57.2 9.79
3 Trensaisiones y Equipos Mecdnicos,S. A 9.1 . 15.3 57.4 93.8 158.1 55.9 9.78
4 Motores y Refacciones, S.4. 7.4 17.3 52.7 68.4 242.9 ! 39.3 9.19
5 Anderson Clayton Co., S.A. 3.8 30.8 40.6 24,0 164. 8 6.8 9,44
6 Cerveceria Moctezuma, S.A. 7.3 13.8 46. 4 137.1 91.4 49.0 10,11
7  Bacardi y Companfa, S.A. 7.9 23.0 61.8 16.5 232.7 3.6 8. 85
8 Martell de México, S.A. 10.9 12,7 66.6 66.8 184. 4 37.7 9.01
9 Cigarros La Tabacalera, S.A. 1.3 2.9 52.7 71.8 182.0 34.6 9.37 -
10 Fabricas de Papel Loreto 8.2 18.2 55.6 67.1 170.0 21.0 9.12 -
11 Celulosa de Chihuahua, S.A. T 1.2 8.2 64.0 103.7 417.8 18. 8 9.39
12 (fa. Industrial San Cristdbal, S.A. 10.7 10.4 68.2 104.1 171.2 : 59.5 9.75
13 Cementos Apasco, S.A. 19.2 15.8 51.9 165.2 49.6 76. 1 9,86
14 Ladrillera Monterrey, S.A. 7.3 8.1 61.0 112.9 106.7 46, 3 9.12
15  Cementos Tolteca, S.A. 8.0 7.7 57.0 150.6 116.0 13.9 9.86
15 . Vidricra Monterrey, S.A. 7.2 14,7 53.4 122.7 179.9 33.4 9.47
17 Vidrio Plano, S.A. 9.6 13.6 64.6 87.4 162.8 29.7 8.98
18 " Asbestos de México, S.A. 4,5 5.8 79.0 91.0° 142.2 30.3 9.05
19  Teleindustria Ericsson, S.A. 4.6 11,8 45. 4 . 91.8 . 152.0 33.3 9.43
20 Industria de Telecomunicacifn, S.A. 7.7 25.0 48.6 62.3" 165.2 47.5 9.28 .
21  Tem, S.A. 1.8 3.3 53.4 : 8.1 . © 159.6 37.3 9.53
22 - Ceneral Electric de MExico, S.A. 5.3 12,2 55.8 83.0 - 12649 38.1 9,61
23 Geaeral Popo, S.A. ’ ’ 5.5 46.5 22.8 137.3 157.8 11.6 9.14
24 - Editorial Diana, S.A. 14,9 18.0 59.7 ‘33,2 170.8 | 38.8 8.52
25  Aluminie, S.A. 13,2 18.8 8l.5 , 58.2 292.3 31.0 9.23 |
26  Industria Nacobre, S.A. 9.5 21.9 C49.2 102.0 159.8 44,9 . 9,72
27 Reynolds Aluminio, S.A. 7.4 23.8 . 46.3 61.9 i53.1 -, 30.9. 8.91
‘28 Fundidora de Moaterrvey, S.A. 1.4 1.0 » 47.8 138.0 279.2 i 40,4 10.38
29 Tubos de Acero de México, S.A. 11,5 10.7 . 69.4 88.0 230.5 : 60.5 10,03
30  Tubacero, S.A. 5,8 21,1 .3 1100.7 172.2 - 32.3 9.68
31 Altos Hornos de M&xico, S.A. 4.0 - 2,9 - 50.8 C137.7 : 185.4 1 56.3 10.73
32 Industria Minera de Méxi.co, S.A. 2.0 33.4 BT 15L4 245.1 18.2 . 9.97
©° 33 Industrias Pefioles, S.A. B 13,6 52.6 40.4° o 12007 56,9 . 35.8 . 10,20
=34 Mineria Frisco, S.A. 29.7. 22,7 78.4 - 51,3 275.5 & 46,6 C9.57
35 Cfa, Minera Autlan, S.A. - 2.9 - 8.7 14.3 T 410.7 98.5 . 28.9 . 9.79
36 (ia. Minera de Cananea, S.A. - 6.2 -19.5 By © 456427 |0 1 B 3.8 L .9.79
.37  Minas de San Luis, S.A. 34.8 37.3 /I 56.0 222,2 - 76.1 9.20
38 . Industrias Resistol, S.A. Y R 16.0 33.8 © 10643 136.9 . 43,4 9,84
739 7 Unida Carpide sMexicana, S.A. 9.8 . 34.7 S 35.1 147.1 16,5 - 22,9 9!58
Y40 Celanese Mexicana, S.A. 9.4 11.4 T 6040 o 118,67 202.9 G 36.3 10,22
41 Cydsa, S.A. : 8.7 “11L O BRY P SR 150.5 - ©183.50 2002 10,2}
.42 Jegromex, S.A. 9.4 15.6 S 53,4 139.3 RS L3 T R B N B 9:37
L7 A3 Petrocel, S.A 13.8 - 2.1 8502 123.3 COFNT O A4S . 9.63
. 44 Cannon Mills, S.A. 12,2 32,5 41.8 97,0 1501 0 326 9.98
45 - Piritan, S.A. 215" £,9 5.3 -1L3 osans o 332 8.57
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1 ANALISIS DE LA DISTANCIA CUADRADA DE MAHALANOBIS

Los datos presentados en la Tabla 4-1 fueron sometidos al andlisis
de distancias cuadradas de Mahalanobis cuyo programa se muestra en el pro

grama l~1, utilizando la fdrmula:

2. i3 .. _
D % Zj'_\" Geg = Hp) (x5 - 1) e (1-1)

La cual se expresa como sigue, utilizando los simbolos de la Algebra mat ri
cial:

= x-w' V!x-mw ' e (1=

2
Este programa, aparte de obtener D”, calcula también la matriz de -
sumas de cuadrados y productoss y la matriz de varianza-covarianza V,‘ -

- . - 2
puesto que &stas son necesarias para el computo de D7,

Por otra parte, tambi@n cabe mencionar que en este pregrama utiliza
wn subprograma del paquete de IMSL, el cual estd a disposicion de los estu-

diantes universitarios en el Programa Universitario de CGmputo.

El resultado del programa se muestra en el Programa l~2. Como se ob-—
serva, estos resultados estdn expresados con FORMAT (1PE15.7), salvo las me~

dias de x.

. Con respecto a las matrices de varianza-covarianza y de sumas de cuadra

dos y productos, se observa que la mayoria de los datos encierra la correla-



127

PROGRAMA 1-1

(4259 F¥

FCRYFAA CCNMFYLAYICA ¥AFK 3.2 32C VTHURSDAY, CS717784

SYSTLKE

BUFFCLEHS LARCE

a
v )
-

o iy

< Y
o

vs
~ 1
[3TR1]
o
=n
-
-~ 3
@iy
amu
<« B
a1
~ i
i
ail
~1
-t
oy
@l
= i
Pyl
@il
o
w i

~ 1

il
(S T]
< 0
-
=
vent
p—yY
— i
~
< n

-l

CC¢ LENG

£C& LokG

(LF9 LENG

IV T 2= LNV 3~ 0N LT O LN TN L T (N MY e L LU e M e WDV s (N DN D e O, U :1../.2.[!42?.15! Ll A1 Y] ?2.(.(?3&222!!...\

L R N N N N N R TR TR YY)

XRTRTT

23 ev av e ve

ILRY R NTN YT Y

N TETE TR

ce v maars

e st ar e

VRO e e T M P VRO T e e N Y QLM I AN P A AL e 2 R U T s T N W U O e v I L LN DO LA W S WD L T AN Ve
e e U L U U L AN I M N AT AT ST AR AT AT AP AT e RS R R WK WA DI ON I 0w G LD s D L I

COULULOOCILUCLWLLODUOUOLLOLTOLEL CUOLLLCOOU OO OQUU U DOO SOOI L LD

COLLUOoOUUUUTUOUOLCWOOULOOODT UL LOCOVUOCOULUCOUUOUCUIILD UL CUD LD N

B9 00 35 20 NU ST ET FU L0 TR FR BN 06 40 V6 SV BE 99 S0 OB US U un O 44 g

RO IV O 20 FA GE PO U TSR R DY PO US04 P DA 1Y 2o ¥U G0 AN PP 0@ B¥ DR AA R4 PN €4 2 ne 5220l )

Q=N A L LT O TN A N OV OO AU PO, DN T OO SO D0 O O G TV O AL AU DU SR DU T O NI G S DU Do P ot A DU u oL A Do o Nt

0~
<J
(]
-
=
w
.
W s ottt
21 ROLLS TE b wa an
oI LS I I s
O OO
QLW OIS
CuoolOowr
teTe te a2 2 ere
olLouuuo
LIS LIV
o
“y
e O
>
=
ot
-~
[N
Lol
r~
LY
(&
hd
>
-
~
[N
-
'
- Lal
- Cal
w ~r
~ -~
~ -—
~
hd il
o -
w
= -
v Eal ~
L N~
a8} 5
o~ ~
- L Zand -
< v
Vi - u
< < L d
PR -
- N .
D W) Y
— ~
S r A ™
eSS mm
o vy L
< ~ —
vita A\ d Ao
v <
Vo - <, A
Lt sous
e < [+ 4
G2 ma@ o~
z x 0~
[~ < &
< w mx N
(751 0] ~ & N
N R L
- o
- [ o
Wi > osaqa
[~17%] Lalanll < X4
- LW DX
oo o
Vi (&4
< w
(& 3 -
oo o

CULQUOUOUUOOUDICO OUOLOUOOUIGOOIIROCOUOOW WU OULODOW OO0 OO C UL LI

d o T o e At A W L) DAL L DIt s I G ot U D L A D T bt LM L2 U e e L i b b L e R L D o

j

-
et

TNl S i W/ D ey b b v bt e e WA W W W U WL iU e Wb Wi UL LU e v w it e il i i e e D b e v

L=
se
o
[
—
<]
—
2
w
E
prYs
P
-
-
s
[w] ”~
~— Lead
-t -t
"t
w =
o <4 g™
[l x
»»
=
< ]
- ~
[ *4 ]
—
L o ~
A -~
- b
»»
- 9 o
S s
- [ ¥ - <
< Lo ~
- (=1 - -
- 2 ~ <
e £y > -
W [ b w
L [ o <
> (S - -
w 2, o
D= -~ s ~
[+ 4 ] ~
o ~ W i <
Lod - Ad =~ “
& ~~ < -
s . -~ E < 1
© — o -
— ~r o3 . S L)
— we - “ -~
- T - ~ d -~
L o EY ~ o~
L) - e hed T ~ Ll
- - =3 ~
—— < -+ ~ <
W “™ "~ .
- —— ~ —_ — — x
-~ L - (Y — .
AW SN oW Lol [l hd
Vit eNT 2k fat Lt d S S LT W -~
— i ~S s = b3 . band «
WM s WDV NMD w6 N N LAY <
- r——— Ll d X, T b ok el 72 L ad
- 1 N " -t
[AR1 =y (LI 1} -y linun iy -~

Kor el 4
e Gt

T
e ttlokd Vs lLlalold s (LT MY,
T MAN I Gl ST AT e P TN S e pe LU T AP e
N O U Al W ok, 4T B el
D UIDUIELOLLD CAaCOO-CCLLUL- OO
U DG LBRUCLONULGAaQVUUDZLDIUU L
o -
[ S0 } QO d
Lad =8 T
w2 Yo

21
fo e Sy )
WIS AL

s

oo
oo

oG
[a¥2 ]

L “ L

7)
IER)

~ AN
o

~ N -
[ 2L ol N

sH Ia

VIAV, IDGY, WKAREA,

18,

b,

w
ar

-

“w

>
”y

™~
e s

[ (5~ J5] g }
LIl Qe S - D

| &)
L&)
e

C LLA¥

CLADFACAS BE FAHALAMNCELS,.

MIE

-

YMEDL])) * (X(Kk, ) =

O, 1

¥+ VINY (1, 1))

L Il e

v

-

<

w2
Ll ]
Corat
™~

o

K

—_— oA e
Lo T FL ol il d

o~

™NU LIV LB S

TE MAFALANCRIS

45 E¥

s =%, 111, 7014

Apr7El

TLE FATRIZ JAVERSE CE V =Y, S/, 7(14M,

x,

S 2 R N RSN
NI I I e o N,

~O W

b ¥ 8

AT W= & & mm
Pl S
Lol TR N LS LN

-~

[
h] ] ad 70Dl <o bl L I UING M 1 S et Bl

. L DY e
- P e e

L.I)E((PL)JR\\
T L 5 B NN = D, e S e LY L, €L Qe (L AL Ais -y,
PR AP RETE P 2 - LSRR R Y ol ol o s W IR 7P R o R L PR R4 )
W A o ol oa e Bt (X o CE D7 L i P O LS
—

L adi!

[ M
.T?v\-
Lasl ool

=4

L.
.
Ll
L)

P OD LN, POV DX QO OO
Mo € Kt pm i Qs ED LI DA LI M A O S o L AR Mo VI

<
pes
-

VP S

W~

— o - -
{95 B o B
[Ta NN s B
LoadE N g

L
he

(%]



W @ © & O

@

L
'

¥ECIAS DE = 8,551 17.:4%¢ S£Z.747
LA PATREI CE CUFEFECCS ¥ FROZUCTCE =

S ZT1ERSL4ESTT LASEZCS 1ER !

c1SE2CSTESCE  E.0155eGFE+ 08

2.ECS72LSk4(%  2.CH2742274€2

=1 IGSFZILES(E =2 4ETT1CE4E4LY

ELCGEETELEILT  TLLEES27GEGH

2LEELTICTEESCY  2.4124(0444C7

~2_ eCALATIEICT -7, 742622264

LA FATRYZ DE VAFIAMIA-CCVURFIANIA =

S.CAZCECEE(T
4.GS€1571E+(1
€.32¢67476401
-2.71728CSF+(C2
1.97€65€2EE4(¢

£.CSLTFTEEERCT

~f.1618$35€~01

LA PATRIZ INVERSA CE v =

S.14E2520E-C2
A F3S S T W
~3.C5SCCESE-C2
-1 7EX3741E-(3
—1.LIT€3F(E-CS
-1.27677218-(2

1.51270CE€-1

L.9GE15T7E+CY

1.6217245€¢C2 .
4.664BERTEHCC

-5.863I5C14453 02
T RTISERAEAC?

“1.79587122+0C

-3 8575 TEE~(L
LrecerlrL-C2
~2.3C26254E~02

© UAS TISTENCIAS CURTFEDES CE PERFLANCEIS DE

SJLZSALLEEH LT -

11144

2.52457%¢
2LELS5661¢6:4(3
~5.223C€e7E+{4

-t
rn

ELITEEILTEADT
LoELLELEDEACO
2.2821255¢+C2

—7.T17€0S114(2

S PTTFCESZE+C2
FES5SCT1TFR+(
=2.C98424274CC

-TLCSSCLEST-02
2 1.700280 8- 12
PLlLESLSIE-T2
r . ECIFEILA-CT

-t EE104sE-Cs
12140168~ L7
=T L2404

5. EFFFESET =

14,661

36808

~1.1558234€404

~2.4811¢¢€4c4C4

2~ IGST4E2E4CA

2.5C7EE6SSE4CS
-1.2C27FIGE4CS
~1.C7867 €3 4CL

7.CaCT167E+L2

~2.7177FCSE+C2
~5.EXGCILLE+CE
~7.7176C51E+02

€.TET1CETIE+CE
~2.733S66SELT
-2.4522643E4C2

1.606252EF4C1

~3.7872741E-CT
- 2.97275572E~07

2.967783CE-C?
€.LEXT0EC-=Ch
~1.6812625E-0¢
5.174IC1CF-CL
-1.5527347E~C2

L.SLEPELFERLC

$.527

BLESEETELEH(T

T 4EES2TSE4CL 2.6 T2ECLLE+T2 —7 74343337+ C1
2.52L5727E4CL 3.BCSSSTEELLI ~9.23I06E7E+CT
-1.20278TSE+ES ~1.C7ESGERE+CL  7.CBOP167E+(2
3_8753454£4C5 ~8.ZCC2ZB2E+CT ~5.C4450335+02
~E.3CC228ZE4C3 1.22G6C75t+04 7.Z3G36E7E+C1
~S.CLESCIZE4CZ  T.38SGEETE+CT  94£2C600068CC
1.G7ESE26E+C2 C.CSLTTERESCT ~2 17189296~
3 ITPSEILEACE SLLESLEAEECC -1.7598772E+C(
S.737€652E40Z B.655CT17E+01 —2.0984242E+0C
~2.732SGGCE402 —2.452Z2€643E402 1.€092538E+C1
E.ECTECITESICT ~1.BFELTTEE+L2 1. 14C4TROE+CT
~1.BECLITEESCZ 2.Z54SES47402 1.675537654CC
~1.14E4TECE#CT  1.E765326i4CC  2.23195456~C1
~1.422€370E-CS ~1.3T€7721E-CZ  1.51270C2E~C1
-3 S50 TE TG T T E VDT B~ 220 R8N~ T
~5.BEICILSE-CL 1.2612C16E-C3 ~3.34724816-04
~1.8812625¢=CS  S.1764IC10I~Ch -F.5527347E~C2
VOEAEATAZE-CL  ZLRSTPELZE=CL ~6 FLESOIE=CL ooy
2 EGTTELYE-C& T.ZTECELFE-LT =K. acosces-cgnf;'g“;';ftfﬁ“'"‘
~6.E4ESCITE-C4 ~E.6ACSECAI-C2 £.€1430774 4T goaorou iy
‘ o ‘ ' g B oE Lo

126C1ECE4EC

I.
?.C‘GHL‘7v¢’f
2

LICTESCSEACE
8. a1zsscze*cc_

2.te22F5E .00

TLoRETLETERLT

2.€66410TPFHC2

e
SIS M
-~

yrmrae s

H I
lf lYf i)l(lll'fl!"
Zl!tllicllil SLERLASERBNEIRL

=3 6CAL33EF

(333}

LA 1] o
BRAESHERARFANYELIRE TRORCERAK
PEALIXIZUMNSLLRLLLIARRERISIRL

P LT TN
-

3Ly

i
$ 173 1133

FrFy

(13
L.

-

L1
131

!
]
1
I3
t
13
11
(1%

T-T VAVEDONd

%
L3
t
1]
&
4
?
l
ad

:fQZI  )4

ll(l»




CetC1 20 n vl
L T230LI104 (]
2,200 1¢SAF (T
Bo¢22177¢0¢+((
4.0192~71¢8¢(¢C
S.LEN1SEZhE4CT
LoL7854¢7¢4CC
ZC1EP6C94(C
2LLELL2IGE-CY

2.881872080C

3.600%v2%2+4CC
1252140667 4((
1.C80R115e+ (1
B.121G£2BE+(C(
T 146G273€4C0C
T.0612779€E-01
3.

&,8005722€14CC
482338137 4C0C
ELAFLRC2284CC

2.24F576%E 401
1.57L1484L5E40Y
B.SPICSEF-0
L.3104574E40C
f.6C78G817 +0C
T CTYIFETEL(
T.CBAGLESECL
& .L30552888 +CC
2.27250205+0C
7.7122e%2€E ¢l

(IN0D) Z-T VAVEDOHd

EEIEILTIERLTARTRANSEINIARIKRSAZLRS S wLO LSS
t‘ﬂ :Hllhhhulﬁ lll (:lﬂt Xlllu\ﬂ -

. BavE. 5 [Eg A1)
2I 113 Y \isg
i >t It & B
1 13 lK 1 111 3 £33
£ t: ¢ 2
t3 3 K 8 8
5t $3 &t ¢ & 'l
'II e )l .
¥ 'y

5 ll
ll’l‘lll{li‘ "2('!4"31‘&.
(T35 Y22 lllilll 1E8E&iR R

oH.

-

13
%
1]
[}
l
(1}
t4

LI
L]
r e
]
Lo R
s
-8
Liguye
$11 173

e




130

¢i%n positiva, aunque x, registrae covarianza negativa con todas otras varia
bles menos con ¥7. LEs razonable acerca de la x4, por la razon de que es un
indicador que mientras sea inferior, implica que la empresa se wncuentra en
mejor situacitn. Lo que no se puzde oxplicar ez lo que concieme a la Glti
ma variable x7, ya que 8sta refleja la magnitud de la empresa v por lo tan—
to supues tamente mientras que sea mAs grande &sta, debe de estar mejor la -
empresa, empero nos deja ver una correlacidn negativa con xj, x2, 23 y X,

de tal modo que hasta hace sospechar a uno que en México, las empresas con

mencs capital posible, llegan a tener la tasa de utilidad exuberante.

Con el resultado de distancias cuadradas de Mahalanobis de 45 empresas
mostrado en esta manera, no es muy claro para calificar las empresas, y por
consecuente, en la Tabla 4-2, se aprecian las clasificaciones y por ofra par-

te la visualizaci®n de la distribucidn es como se sefiala en la grafica 4-1.

El limite de significancia al cual rebase el valor de D2 con la proba
bili dad de 0.05 se puede considerar como )(2, cuando el tamafo de la muestra
as suficientemente grande. Sin embargo, en este ejemplo que estamos tratan—
do, como es de un tamafio reducide, se utiliza la estimacidn de ¥ g5/, Para

obtener el limite do.

. 2 2y
F.05/n (ponp-D) = {l - —=—+ uy oo/ 5

Retomando la relacidn (1-4) que aparece en el capftulo 1:
(-D% F0.05/a |
n(a-p-1) + np ¥Fn,05/n ‘ -‘--(1‘4)

NS

do =
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TABLA 4-2
;\'2
D2 EMPRESAS (N2) (frecuencia)

0-2 16, 22, 26, 38, 42 5
2-4 2,3,4,6,8,10,17,19,20,21,27,40,44 13
l6 1, 9, 12, 14, 29, 39, 43 7
6-8 7, 15, 25, 30, 41 5
8-10 s, 11, 13, 24, 28, 31, 37 7
10-~12 23 1
12-14 0
14-16 18, 33, 34, 37 4
16-18 15 B o1
18-20 . 0
20-22 ’ 0
22-24 36 1
24-26 ' : 0
26-28 45 : 1
TOTAL 43
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Utilizando estas dos fdrmulas, establecemcs el limite de 5% para -

nugstro ¢aso:

2 s IR
Fg.05/n (7,37 = 31 - + 3,06 x /.._....._.j
9 x 7 d9 x 7
= 3.46672
2
do = 44" x 7 x 3.46672 . 17. 0405

43 x 37+ 45 = 7 x 3.46672

2
Al comparax los valores de D7 de 45 empresas con 17.04, se puede -
averiguar cudles son las anormales. Efectivamente aparecen en la Tabla 4-2
dos empresas que registran valores superiores a 8ste, que son Cia, Minera

de Cananea, S.A. y Plritan, S.A.

" AGn siendo inferior el valor que registra la empresa ¥ 35, es wna ci-
fra muy proxima a do y tambi&n se podria sospechar de su situacidn financiera
Con respecto a estas dos empresas; 42 33 y 36, se podria afirmar que sus esta
dos financiercs son criticos, ya que son las dos (nicas empresas que registran
utilidades con signo negativo vy muestran altas razones de activos fijos al -
valor neto. En contraste, la empresa N2 45 (Plritan) obtiene un valor de D2
exorbitado por su alta tasa de utilidad, baja razdn de activo fijo al wvalor -
neto y excelente Indice de solvencia, y por todo esto, no se considera como -
ur.a empresa deteriorada, sino al contrario, se coasidera que se encuencré en

wia condicitn extraordinaria en el sentido financiero.

Seria conveniente recordar que la distancia cuadrada de llahalanobis es

ura estadistica que refleja qué tan alejado est? un elemento del centro de gra



[
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vedad dentro de un conjunto, Y por lo consecuente, hay tres posibili dades
de que wna muestra registre considerablemente grande de esta estadistica,

las cuales son:

1} Cuando el elemento es extraordinariamente superior a orros.

2) El caso contrario de 1), es decir, cuando una esta inferior en una
forma desmesurada.
3) Cuando el esp@cimen concibe desequilibrio entre algunas variables

entre las cuales existen correlaciones.

GRAFICA 4-2
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Digamos que se tratan sOlo I variables (grafica 4-2) y &stas tienen

una correlacibn positiva. Adenfs supondremos que mientras que sean mayvores
estas variagbles, implica que se encuientra mejor estado financiere, En la -
grafica 4~2, las Ay, X, ¥ X4 representan los tres casos mencionados anterior
wente, Volviendo a nuestro ejempls, las empresas N® 35 y 36 se puede consi-
derar que se encuentran en el segundo caso y la 112 45 debe ser del primer -
caso., Probablemente también es impsrtante recordar que estas primeras dos -
empresas son de la misma actividad {mineria) y a pesar de que no comprende——
mos las situaciones de otras empresas mineras, se podria sospechar de la si-~
tuacidn de las empresas mineras de 1980, y comparando con los acontecimien--
tos que pudievon haber influido econBmica y politicamente a esta actividad -
e el.aﬁo 1980 o en unos atios anteriores a @ste, quizd sea posible explicar

815 causas.

Por otra parte, con la ayuda de la grafica 4-3 que muestra la fre---
. . . . - 2
cuencia acumulativa porcentual comparada con la distribucidn de ¥, se pue-

de clasificar estas 45 empresas en 3 grupos que comprenden;

Grupo A: 0 < D2 < 6 que comprenden 25 empresas (55.6%), puestquue en
tre la empresa 82 1 y la N® 30 hay wna brecha notoria.

Grupo B: 6 < D2 < 12, donde se encuentran 13 empresas (aproximadamen-
te 28,9% de la totalidad), puesto que tambiBn se aprecia wa brecha entre la
N2 23y la N2 18,

Grupo C: Las restantes 7 empresas que comprehden con D?' mayer que 12.

Como se ha expuesto en el capftulo 1, las empresas del Grupe & son de

complexi@n promedia, las que se encuentran dentro del Grupo B muestran tener
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complexiones un tanto alejadas de la normal v se deben de someter a un -~
examen para hallar sus causas, y por Ultimo las qgue se consideran en el -

Grupo € requieren un examen profundo (aunque ea <l caso de la empresa N°

45, estd alejada por su excelente estado financiero).

Si se divide este conjunto de 45 empresas de acuerdo con este cri-

terio, la Tabla 4-2 se conviertz en la Tabla 4-3.

TABLA 4-3
EMPRES AS (N2)
GRUPO A 1, 2, 3, 4, 6, 8, 9, 10, 12, 14, 16, 17, 19, 20, 21, 22,
26, 27, 29, 38, 39, 40, 42, 43, &4
GRUPO B 5, 7, 11, 13, 15, 23, 24, 25, 28, 30, 31, 32, 41
GRUPO C 18, 33, 34, 35, 3o, 37, 45

Algunas observaciones que se pueden hacer con respecto a esta clasi-

ficaci®n de los 3 grupos son:

a) Las 4 empresas de autopartes se encuentrai en el Grupo A (N2 1, -
N2 2, N2 3y NE 4),

b) Igualmente las 4 empresas de electrinica est@n en el mismo grupo
(del N2 19 al N2 22),

c) De 6 empresas con la actividad quinmica, (N® 38-43), se encuentran
5 dentro del Grupo A, de modo que solamente la empresa N2 4l se -.

encuentra dentro del Grupo B.



138

d} En cuanto a otras actividades, la mayoria de las ewmpresas se -
distribuyen entre el Grupo Ay el B, v no se aprecia alguma -

tendencia de separar estas actividades, salvo la minerIa,
*

e) De la mineria, se encuentra sdlo wa empresa(¥® 32) en el Grupo
B y las dem@s N2(3337) se consideran como las del Grupo C. -~
Sin embargo, dentro de €stas existen empresas, que, al parecer
registran D° relativanente alto por su superioridad en la si--—
tuaci®n financiera {(por ejemplo las N2 34 y N2 37), la cual se

puede observar en la Tabla 4-1.

£) A pesar de que la empresa N2 18 se ubique dentro del Grupo C,
no tiene registrados los irdicadores insGlitamente sueriores
o reducidos, vy por consecuencia, Unicamente se pucde sospechar

la existencia de la incongruencia entre algunos indicadores.

En resumen, se podria decir que este analisis no mostrd satisfacto-
rizmente la tendencia de cada actividad, aunque para algunas, si se pudie-
ren apreciar sus tendencias. 1a razbn de este resultado podria atribuirse

al tamafio reducido del conjunto muestral.

Sin embargo, como ejemplc de aplicacidn de la distancia cuadrada de
Mzmalenobis, seguramente ha servido en el sentido de c@mo aplicarla y gué

se puede observar por medio de su aplicacidn.

Y por Gltimo, se puede sugerir que, alin utilizando los mismos datos
d& la Tabla 4~1 y su resultado de las distancias cuadradas de Mahalanobis,

s¢ hagan las graficas de las distribuciones combinando 2 de estos 7 indica
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dores con el fin de aclarar posibles tendencias de las actividades compa--
rando con los valores Dz. Ademas, por ejemplo en cuanto al caso de la am-
presa N® 18, se desconoce cuiles son los indicadores que no concuerdan, emn
pero cambiando la cifra de cada indicador y obteniendo su respectiva dis--
tancia cuadrada de Mahalanobis, posiblemente se encuentre el indicador que
no concuerde con otros.

2) LA FUNCION DE DISCRIMINACION

De las mismas 45 empresas del inciso 1), se eligieron 10 empresas -
que se pueden considerar de mejor situaci@ financiera y 10 de un estado -
financiero decaido, y se asignan las primeras del grupo 1y las Gltimas‘cg
mo del grupo 2 con el fin de establecer wna funcidn de discriminacidn, --

Estas 20 empresas est@n mostradas en la Tabla 4-4,

TABLA 4-4
Gl Gz
N2 N OM B RE N2 N 0M B RE
7 | Bacardi y Compafiia, S.A. 5 | Anderson Clayton Co., S.A.
8 | Martell de México, S.A. 6 ] Cerveceria Moctezuma, S.A.
12 | Cfa. Industrial Sam Cristdbal,| 9 | Cigarros La Tabacalera, S.A.
S.A. 14} Ladrillera Monterrev, S.A.

24 | Editorial Diama, S.A. 15 Cementos Tolteca, S.A.

25 | Aluminio, S.A, 21} Iem, S.A.

29 | Tubos de Acero de México, S.A.| 23| General Popo, S.A.

33 { Industrias Pefoles, S.A. 28} Fundidora de Monterrey, S.A.
34 | Minerfa Frisco, S.A. 35| Cia. Minera Autldn, S.A.

37 | Minas de San lLuis, S.A. 36 | Cia, Minera de Cananea, S.A.
45 Pﬁritan, S.A.

Es importante aclarar que esta selecci®n de 20 empresas fue cjecutada
en la forma independiente de sus distancias cuadradas de Manalanobis; aunque
también se podrian utilizar &stas, ya que se considera que tanto las empresas

de nejor situacidn financiera como las de un estado relativamente vencido, -
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deben de registrar cifras mayores en sus distancias cuadradas de Mahalano
bis, Sin embargo, existe una problemidtica que es la ponderacidn., Dentro
de wn andlisis empresarial, normalmente se considera una politica de eva-
luacidn que debe de quedar reflejada en la ponderacidn entre los indicado~
res, lo cual ha sido expuesto ya dentro del capitulo mterior. Y por esta
zaz8n, se puede utilizar la puntuacidn por medio del analisis PCA para se-
]_eccionar las empresas, de las cuales los datos se someten a la fijacidon -
de la funcifn de discriminaci®n, aumgque en el caso de nuestro ejemplo tam~
poco fue de este modo, sino la seleccidn fue un tanto "manual" observando

Jirectamente los datos aparecideos en la Tabla 4-1.

Tomando las cifras que aparecen en la Tabla 4-1 acerca de estas 20
empresas, como datos se realizd un anBlisis de funcidn de discriminaci®n -
por medio del programa que se muestra como Programa 2-1. Es un programa ~
simple, mas se puede utilizar para otros datos de otras muestras solamente
cambiando "DIMENSION" las proposiciones ""D0" que aparecen varias veces, las

proposiciones "WRITE" y 'READ" y sus respectivos "FORMAT'.

Dentro de este programa aparece de nuevo "CALL LINV2F" que efectia -
la inversifn de la matriz de varianza-covarianza. El paquete IMSL cuenta
con varias subrutinas para la inversion de wna matriz, y anteriormente se -
utilizd "LINVIF" que es de memoria economizada, sin embargo, no obtuve la -
convergencia ¥ por lo tanto en el firnal la inversidn de la matriz de varian

za-covarianza fue ejecutada por medio de "LINV2F'" que es de alta precisidn.

Como se observa, hasta la inversifn de la matriz de varianza-covarian
za es practicamente igual al programa l-1, s0lo que &ste va tratando los dos

rupos independientemente, aunque la matriz de varianza-covarianza es comim
p p ’ q
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para ambos, o ¢s lo mismo decir, que esta matriz que se obtiene aqui su--
pues tamente es del conjunto. Posteriormente, una vez calculada la matriz
inversa de la de varianza~covarianza, se computa cada coeficiente de la -

funcidn de discriminaci®n con base en la siguiente formula:

P ijd
ai = _ZA \Y j ...(2-’9)
j=1
Y como su Qltima fase, se calcula la eficiencia de discriminacidn -

la cual es lo mismo que la distancia cuadrada de Mahalanobis entre los cen

tros de gravedad de los dos grupos,

El resultado de este programa con los datos de 20 empresas ya men--—
cionadas en la Tabla 64~4, estd mostrado como Programa 2-2. De los 14 ren-
glones que se aprecian despufs de “LAS MATRICES DE SUMAS DE CUADRADOS Y ~
PRODUCTOS =", los primeros 7 renglones corresponden a la matriz de suma de
cuadrados y productos del grupo 1, y los siguientes 7 renglones correspon-—-
den a la del grupo 2.

En la matriz de varianza~covarianza, se aprecia un cambio de signos,
la coQarianza de Xy ¥ Xq, ¥ la de Xy ¥ X, aunque fusron positivos en la ma
triz que se obtuvo para el an3lisis de la distancia cuadrada de Mahalanobis,
aqui aparecen con signo negativo. Esto se puede atribuir al cambio del ta-
maﬁo de l<;1 muestra.

La prueba de hipbtesis para la eficiencia de discriminaci®n de nues-—

_tro ejemplo, se puede efectuar por la siguiente ecuacidn:

n, n
F o= N-P T = N-~-P . 1 "2 g
P{N~1) P(N-1) m+n, e (2-13)

Por consiguiente, sustituyendo les valores en esta ecuacidn, se tiene:

P o= 10+ 10 ~ 7 o0 30 683677 = 313642

7(10 + 10 ~ 1) S 10+ 10
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Si se compara este valor con el valor de la Tabla F con grados de -
libertad 7 y 13, es del orden de 2.83 para &= 0.05, por lo tanto se rechaza
la hipdtesis de que D2 = 0 (no se puede discriminar en dos grupos) con el -

nivel de significancia de 95%.

De esta manera se establece la funcidn de discriminacidn:
z= =-0.0144 (x1 - xl) + 0.1702 (x2 - xz) + 0.2715 (x3 - x3) + 0,0303 (xl‘ - xa)
- 0.0016 (xs - xs) + 0.0134 (x6 - x6) - 1,5232 (x7 - x7)
W 4 3. @),

o quitando los paréntesis y sustituyendo ;i = (;;i

z= -().Ol.l»lmi + 0'1702XZ + 0.2715x%, + 0.0303x, - 0.0016x

3 4 + 0.0134x, -

5 6

1.5232x7 - 6.7156.

" Con esta ecuacidn, se pueden clasificar 'todas las empresas segim el -
signo que tenga z correspondiente. No obstante, como se ha sefialade en el -
capitulo 2, es frecuen‘te que aparezcan las muestras que conciben un valor abso
luto de z sumamente reducido y que esto implique ubicar dentro de la parte -
contin de ambos grupos. Para reducir la probabilidad de error de clasificacidn,
se establece una regidon de sospecha, y la empresa que se encuentra dentro de

esta regidn, serd abstenida en clasificarse.

En efecto, el programa 2-3 muestra un ejemplo de obtener los valores -

de zy clasificar en Grupo 1, Grupo 2 y las empresas de la regidn de sospecha.

Lo que realizan las proposiciones que se comprenden desde '"DO 20 I = 1,
45" hasta '"20 CONTINUE", es calcular los valores de z. Por otro lado, "ZEDI"
ky"ZMEDZ" son medias de los dos grupos con respecto a z, y "S" es la desviacifn
estindar de z, con la cual se obtiene la "U" que es la unidad tipificada de la

distribucidn normal.
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- . .

Aqui, cabe destacar que existe un supuesto fundamental que consiste
en qu2 las variables x; (i = 1,2,...7) tienen comportamientos de distribn-
citn normal dentro de cada grupo. Por lo tanto esta "U" se puede utilizar

con el fin de obtener la probabilidad de error de clasificacidn.

las variables "Ci" y "C2" son 1fmites de intervalos de confianza, -
cuando cada probabilidad de error de clasificaci®n sea igual o menos que ~
5%, De esta forma, como se observa en el proceso desde la proposicidn - ~
"LF (Z{I).GE.C2) GO TO 70" que aparece inmediatamente posterior a la propo
gicidn X% 60, se pueden clasificar las 45 empresas de nuestro ejemplo, en
3 grupss, o sea el grupo 1 que comprende las empresas ron estados financie
ros présperos, el grupo 2 que contiene las que muestran estados financieros
decaides, y el grupo de las empresas que, por su cardcter intermedio, no -
se pueden clasificar ni en el grupo | ni en el grupo 2 y se reservan sus -
clagi ficaciones.

Aunque este programa no opera para imprimir los valores de ¢ly C2, -
@stos se pueden obtener facilmente, puesto que tenemos los valores de las -
medias &2 z de dos grupos, los cuales aparecen en el resultado de este pro

grama (Programa 2-4) y que son del orden de 4.32579 y -4.32579.

Por la razdn de que la varianza de cada grupo es igual a la distan-

cia entre las dos medias, la desviaci®m estandar se puede expresar:

sz;=Vvar [z] =V2xz; =V2 x 43259 = 2,941356829
Par lo tanto, Cl es:

Cl = §.32579 ~ 1.65 % 2.941356829 = ~0.527

Asimisma, C2 = 0,327
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De esta manera, las ecmpresas cuva clasificaci®n es retenida, son las

que tienen valores de z mayores que ~0.527 vy menores de 0.527.

En el resultado que se puede observar en el programa 2-4, aparecen -
primeramente los valores de z para las 45 empresas y enseguida, las dos me-
dias de z y el valor de la u para obtener la probabilidad de error de clasi

ficacidn.

Al referirmos a la tabla de la curva normal tipificada con el valor
de u, que en nuestro caso es igual a -1.4707 {es lo mismo 1.4707), obtenemos
el valor de 0.5 ~ 0.4292 = 0.0708 como la probabilidad del error de clasifi~
cacidn tanto con respecto a Gl en G2, como a G2 en Gl. Y podrfamos decir -

que 7% como la probabilidad del error de clasificacidn es un tanto reducido.

Al (ltimo, se puede apreciar el resultado de la clasificacidn en forma
de wna tabla. Como muestran los encabezados de las columas, desde el lado
izquierdo, aparecen las empresas del grupo 1, las de la regidn de sospecha y

las de‘l grupo 2.

Indudablenmente, las empresas con la clasificacidn abstenida son menos
de 10% de la totalidad, lo cual indica que la clasificaci®n de este ejemplo -

ha resultado hasta cierto puto efectiva.

Segin los niimeros de las empresas que se exponen en el programa 2-4,

tenemos nuestra Tabla 4-3.

Recordando lo que se aa comentado en el inciso anterior acerca de las
empresas Nos. 33, 36 y 43, evidentemente estas dos primeras se encuentran - .
dentro.del grupo de las empresas con estados financieros desmejorados y la -
- . -‘ ’ - .

Gltima registra el valor maximo de z, y esto concuerda con lo exnuesto ante

riormence.



TABLA 4~%

N2 NOMsRE N2 NOMBRE Ne NOMBRE
GRUPO 1 REGION DE SOSPECHA GRUPO 2
1 [Eaten Manufacturera, S.A. 20 | Industria de Telecomunicacidn, S.A. 4 |Motores y Refaccienes, S.A.
‘2 |Spicer, S.A. 26 | Industria Nacobre, S.A. 5 jAnderson Clavton Co., S.A,
3 {Transmisiones y Equipos Meedni~ 36 { Industrias Resistol, S.A. 6 |Cervcceria Moctezuma, S.A.
o5, SeA. 40 | Celanese Mexicana, S.A. 7 |Bacardl y Compaifa, S.A.
.8 [Martell de México, S.A 9 {Cigarros La Tabacalera, S.A.
12 { C{a. Industrial San Cristdhal, 10 |Fabricas de Papel Loreto
S. A 11 {Celulosa de Chihuahua, S.A,
13 { Cementos Apasco, S.A. 15 jfementes Tolteca, S, A
14 | Ladrillera Monterrey, S.A. 16 jVidriera Monterrey, S.A.
17 {Vidrio Plano, $.A. 19 JTeleindustria Ericsson, S.A.
18 | Asbestos de México, S.A. 21 |Tem, S. A.
24 [Bditorial Dima, S.A. 22 iGCeneral Blectric de Mixica, S.A.
25 tAlueminio, S.A, 23 |General Popa, S.A. :
29 {Tubos de Acero de Méixico, S.A, 27 jReynolds Aluminilo, S.A.
33 | fndustrias Peioles, S.A. 28 | Fundidova de Monterrvey, S.A
34 P Mineria Frisco, S.A. 30 | Tubacero, S.A.
37 {Minas de San Luis, S.A, 31 | Altos Hornos de Mixico, 8.A,
42 {Negromex, $.A. 32 jIndustria Minera de Mixico, S.A.
43 [ Perroeel, SOA. 35 jCla, Minera Anrlin, S.A,
45 [ Pdritan, S.A, 36 | Cla. Minera de Cananca, S.A.
39 {tnidn Carbide Mexicana, S.A.
41 [ Cydsa, S.A.
44 | Cannon Hills, S.A,

5T




Ahora, con relacion a las 20 empresas que se hablan escogido para -
establecer esta funci®n de discriminaci®n, se pueden cncontrar 2 empresas
que fueron clasificadas errdneamente, que son la empresa N® 7 (Bacardl y -

Compania, S.A.) y la N® 14 (Ladrillera Monterrey, S.A.).

La primera fue elegida para el anadlisis como una de las empresas =
prosperas, no obstante fue clasificada como deteriorada segin el resultade

del andlisis, y el caso de la segunda fue inverso.

Se puede decir, con respecto a Bacardil y Compania, S.A., que se habla
elegido como una empresa prospera, considerando su baja razon de activo fijo
al valor neto (x4) y su alto Indice de solvencia, aparte de que &sta goza de
la tasa dé' utilidad sobre el capital contable (x4) mayor que el promedio. -
Sin embargo, parece ser que el hecho de tener baja la razon de activo al va-
lor neto al valor agregado no ayuda a que la empresa en cuestidn esté en el
grupo 1, al contrario, por su coeficiente correspondiente dentro de la fun--
citn de discriminaci®n que es positivo, contribuye a que el producto de este
coeficiente multiplicado por la diferencia entre ¢l promedio y el valor de
este Tndice (si &ste Gltimo es menor al promedio), se mantenga con el signo
negativo. En el caso particular de Bacardl v Compania, S.A., este producto,
0 sea 0.0303 (16.5 - 116.89) resulta ser del orden de ~3.04, e indiscutible-
- mente, al 5®ar, contribuye considerablemente, a que &sta perteaezca en el -
grupo 2.

Por otra parte, la tasa de crecimiento reducida del cap'ital contable
dekesca empresa colahord en wma forma mfs destacada para que 8sta se encontra

ra en el segundo grupo.



154

En lo que concieme a la empresa N2 14 que es Ladrillera Monterrey, -
S.A., se pedria percibir como un caso contrario hasta cierto punto, del caso
de Bacardi y Companfla, $.4., por la consideracidn de que esta empresa se ha-
b1 escogldo como una empresa inferior por la razdn de que sufre de Xiy Xy ¥
Xg bajas ¥ x, alta, no obstance su alta tasa de crecimiento del capital con-
tadle contribuyd a que su valor z fuera positivo. Aparte de lo anterior, -
los productos de los coeficientes por las diferencias entre sus Indices y -~

los promedics muestran que la swerioridad en Xq (razén de capital propio) -

jald, en una medida mas de la cuenta, su valor de z hacia el lado positivo.

Aparte de lo mencionado con respecto a X, se puede apreciar que -
una tasa de utilidad alta scbre la \;enta opera, por el contrario a la 1dgica
a favor de que la empresa se encuentre en el grupo 2, por el signo negativo
qu2 lleva el coeficiente correspondiente. Y esto mismo sucede con X5, que -

representa el Indice de solvencia.

Lo anterior nos lleva a considerar que en ciertos casos los signos
de los coeficientes de la funcibn de discriminacidn no concuerdan con la 16~
gica, sin embargo, ¢n la totalidad de la funcidn operan conjuntamente para -

clasificar, en una medida mas evidente posible, los elementos en dos grupos.

Cabe mencionar, como referencia de cierta importancia, que esta fun
¢itn de discriminacidn es un ejemplo de la aplicacidn del método tedrico ex-
puasto en el capitulo 2 y tagahién del uso de la computadora para la misma -
aplicacidn, y es incontestable que carece de nlmeros suficientes de las em~-
presas y de los indicadores para que &sta sea una funcidn de discriminacidn
definitiva, sin embargo, con ia avuda de &sta, se puede obtener una idea so-

bie el estado financiero de alguna erpresa que se interesa estudiar.
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Dentro del Programa 3~1, hasta la proposicidn N2 60 es para obtener
la matriz de correlacidn miilciple, y desde la proposicidn "I 80 I = 1, 7"
hasta la N° 380 es la parte correspondiente a la obtencifn do los eigenvee
tores y los eigenvalores de la matriz de correlacifn. Posteriormente 16 -
posiciones que cozprenden desde "CD = 0.0' escogen los eigenvalores en or-
dn descendente hasta que su tasa de contribucidn acumulada sea mas de 907,
y también calculan los cargos de factor los cuales son impresos obedeciendo
a la proposicidn "WRITE /6,470) I, (FL{J,I), J = 1,7)" y su correspondiente
"FOMH.

Por ﬁlt-imo, las proposiciones que comprenden desde "WRITE (6,490)"
hasta el final del programa operan para el cilculo de los valores de z, la
pmtuacidn de cada empresa segln estos valores y también para la impresitn
d2 los mismos.

El resultadc de este programa se muestra en el Programa 3-2.

Como se pueds observar, el eigenvalor m3s grande es el segundo del -
lado izquierdo con wn valor de 2.99209465 y el segundo es el terceroc con un
valor de 1.4435025%.

Son dos Gnicos eigenvalores mayores de 1, v hasta aqui la tasa de -
cotribucifn acumulada asciende a 63.4%. Al seguir eligiendo los eigenvalg
ras en el orden deszendiente hasta que la tasa de contribucidn acumulada -
sea superior a 90%, encontrames el sexto del lado izquierdo, el Gltimo y el
quinto, y estos son 3.981487639, 0.738393739 y 0.480874271 respectivanmente.

E indiduablezente "los coeficientes de z" que aparecen a contin‘uaci&\
son exactamente los oismos gue los eigenvectores correspondientes a estos -

eigenvalores,
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Y el cociente de la suma de estos cinco eigenvalores dividida entre

7 que es el nlmero de variables, aparece come la tasa de contribucida acu~
mulada que es del orden de 0.948 o sca un 94,87 v como rebasd el limite -

preestablecide de 90%, otros dos eigenvalores restantes y sus correspondien

tes eigenvectores no fueron ya elagidos.

Lo que se aprecia posteriormente es wma tabla donde estdn registrados
los cargos de factor, con los cuales se puede interpretar los conceptos que

representa cada componénte.,

Las interpretaciones de los componentes segiin esta tabla seria lo si
guiente:

zj: Con x), X3 ¥ X, muestra correlaciones superiores a 0,707, es de-
cir sus coeficientes de determinacida superiores a 0.50 aunque con x4 la co
rrelacidn es negativa. Y tambi®n con otras x tiene correlaciones. relativa-
mente grandes, ya que el valor absoluto de cada cargo de factor supera a 0,5
(0.25 como coeficiente de determinacidn), salvo con xg. Con la observaci®n
anterior se puede decir que este primer componente es un indicador hasta =
‘cierto punto global que representa a todas las x menos el crecimiento, y -
sobre kt;odo las empresas que tienen altas tasas de utilidad y reducidos valp
Tes en la razdn de activo fijo al valor neto tendran una puntuacion favora-
ble en este componente,

z,t Este componente s0lo muestr& ma correlacidn superior a Q. 07 que
eé con ia % v mayor que 0.5 con x7. De esto se deduce que la mayor part’e -
dél valor de este componente depende wspecialmente. de la tasa dé crecimiento

en el eapital contable y tambifn del tamafio de .la empresa.
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Algo que es iwmportante destacar es que, &ste tiene wna correlacidn
positiva con xy, es decir, mientras sea mas grande la empresa, Sera mayor -
la puntuacidn en este compeonente. Es una observacidn que concuerda con la
naturaleza de este concepto, mas no encaja con 1o que se ha visto en los in
cisos anteriores.

La razdn de ello puede ser que los eigenvectores (o es lo mismo decir,
los cargos de factor, puesto que &stos {ltimos son productos de los primeros
y multiplicados respectivamente por las rafces cuadradas de los eigenvalores)
no siempre representan la naturaleza de los indicadores originales, va que -~
con respecto al primer componente este indicador que representa el tamano de
la empresa muestra wna correlacidn negativa, lo contrario que sucede con es-
te segundo componente.

Ademas, cabe aclarar que un componente principal (y obviamente la pun
tuacidn que se obtiene basindose en &ste) puede representar las diferencias
de los tipos de actividad., Por ejemplo, si un componente tiene correlaciones
positivas con el active fijo tangible y el pasivo fijo, y las negativas con
el activo circulante y el pasivo circulante, Entonces las empresas que tie-
nen pasivo fijoy activo fijo tangible altos (las empresas con caracter de -
voncentracidn en el capital fijo), tandrin puntuvaciones inferiores que las -
empresas cuyaos 'activos v pasivos circulantes mis altos que los fijos (o sea,
empresas de concentracidn en la fuerza de trabajo, por ejemplo la industria
ligera, el comercio). *

z3jt  Tiene una correlacitn positiva mayor que 0.707 con x2 y una corrg
lacidn negativa cuyo valor sbsoluto rebasa 0.5 con x3, y por lo tanto este -
somponente representa, en Su mayoria, la tasa de utilidad sobre el capital -

“contable y la razin del capital prapio, aunque la corvelacidn con x4 implica
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por su signo negativo, que las emprosas que ticnen esta tasa mas elevada, -
s¢ reduzcan sus puntuaciones.

z,: Dentro de los cargos de factor que representan las correlaciones
de z4, se destaca el que corresponde a x5 con el signo positive y luego el
de X7, ¥ sus valores son 0.633 v 0.538 respectivamente, por lo cual este -
componente sintetiza, hasta cierto grado, las evaluaciones sobre el creci~-
miento y el tamano de la empresa.

z5: Hasta ahora se han encontrado los cargos de factor que superan -
el nivel de 0.5 para 4 componentes principales, sin embargo para este Ulti-
mo (z5) ninguno es superior a 0.5 y es imposible dar una interpretacidn cla
ray convincente de este componente, Precisamente ésta es la razdn por la
cual,vsurge la necesidad de efectuar una rotacidn de la matriz de los cargos
de factor.

A pesar de esta necesidad de aclarar lo qué representa un componente
con la tasa de contribucin reducida (en el caso de z5 es del orden de 6.87%

que se da por el cociente 0,480874 = 7), el grado de la complexidad del pro-

o o

grama cuyo propdsito es obtener la matriz ortogonal de la rotacibn, es mayor
y por esta razdn en este contexto no tratarcmos sobre la rotacifn. de la ma~-
triz de los cargos de factor.

Dadas las puntuaciones que se pueden apreciar en el programa 3-2 y las
interpretaciones de los componentes, se pueden evaluar estas empresas.

Las empresas que tienen altos puntos en zj, se pueden consideraxr como
efnpresas prosperas, por la razon de que este componente es un indicador casi

g.lobally @stas son mostradas en la Tabla 4-6.
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TABLA 4-6 LAS EMPRESAS COX ALTO ¥

3 Ne NOMBRE
10 45 PGritan, S.A.
9 37 Minas de San Luis, §.A.
8 34 Mineria Frisco, S.A.
7 24 Editorial Diana, S.A.
25 Aluminio, S.A.
6 4 Motores y Refacciones, S.A.
7 Bacardi y Compafiia, S.A.
8 Martell de Y€xico, S.A.
11 Celulosa de Chihuahua, S,A.
12 Cia. Industrial San Cristdbal, S.A.
17 Vidrio Plano, S.A.
29 Industria de Telecomunicaciones, S.A.
29 Tubos de Acero de México, S.A.
44 Cannon Mill, 5.4,

Efectivamente, enumerando las empresas que tiesen puntuacliones mayor que
6 (¢on 5 empresas), se aprecia que €stas fueron clasificadas como las del grupo
1 en el anilisis de la funcidn de discriminacidn. Sin embargo, al abarcar has-
ta _as empresas con zl igual a 6, nos encoatramos con las que fueron clasifica-
cadus como las gue pertenecen en el segundo grupo y unta que se ubicd dentro de
la vegitn de sospecha (en la tablar 4, 7, 11 v 44 son las del grupo 2, y 20 es -

de la regiln de sospecha).
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Recordemos que zj tiene correlaciones relativamente altas con todas las
X salvo con xg, vV para cowplementar, serviria 22 puesto que este componente rg
gistra el cargo de factor mas slto de todns, con respecto a %g. Y al examipaz
las puntuacicnes en z; y 22 de nuastras 45 empresas, podemos cstablecer la Ta-

bla 4-7 donde aparecen las empresas con las puntuaciones superiores a 6 tantc

en zj como en 29

TABLA 4-7 LAS EMPRESAS CON ALTOS z) Y zp

RES z1 z3
12 6 ?
29 6 2
34 8 7
37 9 3

Aqui nos damos cuenta de que las empresas N2 12 y 29, aunque tienen 6
de puwtuacidn en zj, se clasificaron en el grupo ! en el andlisis anterior, lo

que coincide con el hecno de aparecer en esta tabla.

Se ha mencionado sobre la importancia de z; como indicador casi global
y de z2 como complementario de zj, no cbstante, la tasa de contribuci®n acumu-
lada llega s8lo a 63,377 (se obtiene por el coeficiente: (2.992095 + 1.443503)
/7), vy es ldgico pensar que la pérdida de 36.63% es sustancial. Pues aqui sur
ge la necesidad de obtener, ‘en una manera persuasible, una puntuaci®n global -

de cada empresa considerando otros componentes tanbién,
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A pesar de que se habfa mencionado en el capitulo anterior que la -
ponderacidn de las puntuaciones es una decisidn con un cardcter ejecutivo,
de alguna manera tenemos que ponderar estas puntuaciones, puesto que cada
componente aporta diferente cantidad de informaci®n y no se puzde calcular

simple wa media aritmitica para cada empresa.

El método quizd mds racional es ponderar de acuerdo con la importan-
cia de ¢ ada x, y considerando las correlaciones (los cargos de factor), em
pero fste es el método que precisamente estd en las manos de los que deciden
la politica de evaluacidn, y en este ensayo, trataremos por lo tanto dos mé

todos de caricter (por decirlo asi) matemdtico .

Uno es tomar en consideracidn los eigenvalores o es lo mismo decir, -
las tasas de contribucidn ya que estos representan la cantidad de informaci®a

contenida en los componentes,

Repetiremos a presentar los eigenvalores en la Tabla 4-8, donde tam--

bién se encuentran las tasas de contribucidn.

TABLA 4~8B LOS EIGENVALORES

z] z2 z3 z4 23
2.9921 1. 4435 0.9815 0.7385 0.4809
/7 0.427 0.206 0.140 0.1055 0.0687

Por lo consiguiente la puwtuacidn global serla obtenida mediante la si
guiente formula:

1 2 A, P

Pp = e . .

& 7 2 i vee (8-2)

i =}
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donde Pg es la puntuacidn global v P; es la puntuacion de cada componente,
Serd conveniente aclarar que el miembro derecho de esta exresibn -
estd dividido entre 7 por el nlmero de los indicadores x, mas sin embargo,
una empresa imaginaria que tuviera 10 en todos los componentes de puntua--
¢idn, no tendria la puntuacidn global de 10 mediante este método, puesto -
que la p&rdida de la informacitn estd cargada dentro de la expresién (4-2)

al dividir entre 7.

Por lo tanto, en lugar de dividir entre 7, que es la suma de todos ~
los eigenvalores, se debe de efectuar el calculo dividiendo entre la suma -
de los cinco eigenvalores que es igual a 6.6365, y as? la informacidn se -
completarad 100% dentro de los cinco componentes, es decir la pérdida de 5.2%
fue considerada al desamparar el sexto y séptimo componentes y para la pon-

deracidn, no deben de ser considerados de nuevo.

Por lo anterior, la expresion (4~2) se convierte en (4~-3).

1
6.64

Pg =

5
S MR e (4=3)
i=]
y en general, se puede expresar en la siguiente forma,

m m

= A A ) (=)

Pg (E . Piyy Z \ (4-3)
i=1 i=1

Otro método corsiste en tomar en consideracidn los cargos de factor,

clasificando los mismos seglm la siguiente regla: los que registran valores
absolutos mayores que 0,707 tienen informacidn doble de los que registran -

valores absolutos mayores que 0.3 v menores o iguales a 0.707.
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Para mayor claridad en la explicacidn de este método, retomamos los

cargos de factor en la Tabla 4-9.

TABLA 4-9 LOS CARGOS DE FACTOR

2y Zy Z4 z, zg
Xy ‘ 0.8619 I 0.3280 0.1990 0.0461 0.3204

etevrrren

X9 :_0:59_1? : -0.2539 0.7392 0.1350 ~-0.0626

“es s sane

xy| [[0-7662 0.2278 |: -0.5298 : | -0.0737 -0.1021

o

%4 | | =0.8397 0.1067 ~0,0068 0.1427 0.4904
Xg | = 0.5551 : ~0.3745 ~0,3130 To0.6327 ¢ 0.138
X6 0.3376 0. 8667 0.0794 -0.0520 0.0883
feeerarnern b oeneernees reeeenane
x71: -0.5109 ; |: 0.5629 : 0.1026 : 0,5379 ;| -0.3104
N4
DE 3 1 1 0 0
]
DE
3 1 1 2 0

En esta tabla los valores marcados con rectingulos de linea continua
son de valores absolutos mayores que 0,707 y los que estén dentro de los -~
rectingulos con lineca punteada son de valores absolutos mayores que 0.3y
nienores que 0.707.

Y aparecen los nimeros de los cargos de factor marcados con linea con

tinua y con linea puntéada en los Gltimos dos renglones de la tabla.
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Segdn ia regla antes propuesta, los cargos de factor marcades con la

linea continua valen el doble de los marcados con la linea punteada v enton

ces el componente z; vale 9, mientras el zp vale 3 en cuanto a la importan-

cia de contener informacidn extraida de los indicadores x.

Asi, tenemeos la Tabla 4-10 donde aparecen estos puntos con la suma -

total de 7.

TABLA 4-10 PUNTOS SEGUN LOS CARGOS DE FACTOR

Por taito se puede considerar que el componente zj aporta 9 -

z’)
&

‘3

SuMA

3x2+3 = 9

Ix2+1 = 3

1x2+1 = 3

0x2+2 = 2

0x2+40 = 0

17

de 17 en cuanto a la informacifn contenida, es decir 52.9 por ciento de la -
totalidad y del mismo modo z3 contribuye aproximadamente 17.6% de la totali

dad, Mediante este método se establece la siguiente fdrmula:

9 3 3 2 ‘
Pe= g3 iP5 Byt g7 Pyt g5 Py Ve (bmt)

Las puntuaciones globales como el resultado de estos dos métodos se
encuentran en la Tabla 4~11, y como se puede vbservar, aunque @stos tienen -

argumentos distintos, son valores aproximados entre si.

,

Y el segurdo método apesar de no ser un método sofisticado, por ser -

un método simple para aplicar v suficiente en la aproximacidn, cs dcil.



TABLA 4—11 PUJTUACION GLOBAL

N2 DE LAS POR EL POR EL
EMPRES AS METODO 1 METODO 2
1 5.40 5.41
2 5.73 5.71
3 5.36 5.35
4 5.09 5.18
) 4.43 4,82
6 5.06 5.00
7 4.25 4.53
8 5.08 5.12
9 3.78 3.82
10 4.38 4.53
11 4.99 5.00
12 5.74 5.71
13 6.20 5.94
14 4.81 4.65
15 4.33 4.29
16 5.00 5.00

t17 4,86 4,94
18 4.15 4,12
19 4.15 4.18
20 5.42 5.59
21 4.00 4.00
22 4.60 4,71
23 4.49 4.65
24 5.42 5.53
25 5.50 5.65
26 5.29 5.35
27 4.49 4.59
28 4.77 4.76
29 6.11 6,12
30 4.67 4,76
31 4.72 4.65
2 4,67 4,82
33 6.00 6.24
34 7.04 7.06
35 3. 11 2.35
36 2.49 1.76
37 8.04 8.00
38 3.15 5.18
39 4.78 4,82
40 53.22 5.24,
41 4.70 4,71
42 4,96 4. 88
43 5.21 5.12
44 5.49 5.59
45 6.93 7.18

176
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Segin este resultado de la puntuacitn glebal, podemos recoger las empre-

sas con un buen estado financiero v las que sufren de la falta de prosperidad.

Las empresas que registran en esta tabla las puntuaciones mavores que &
son 13, 29, 33, 34, 37 y 45, amgue en el caso de la empresa 342 13 registra un
valor levemente inferior a 6 por 21 segundo método, v por otro lado tenemos las
erpresas con puntuaciones menoras que 4 que son 9, 35 y 36, lo que concuerda —
comp letamente con el an3lisis anterior que se trata de la funcidn de discrimi-
nacidn, Especialmente la empresa 3% 37 se destaca como Unica empresa que re--

-,

gistra la puntuacidn mayor que 8 tanto por el primer método como por el otro.

De esta manera, se ha expuesto la aplicacidn de los métodos multivaria-
bles, en el campo del anilisis empresarial, tratades tebricamente en los capi-

tulos anteriores.

Como se habia referide anteriormente, los programas presentados en este
ensayo carecen de carfcter que posesn los programas elaborados por manos de ex
pertos en computacidn, v por ends s nmuy probable que se encuentren partes que
se puaden simplificar o modificar com el fin de mejorarles para obtener los wis

mos resultados con mayor rapidez.

Por otra parte, aunque tazhifn es alpge va mencionado en paginas atras,
este conjunto muestral estudiado schre 7 variables es insuficiente fvara ave ri--
guar el estado financiero de ciertz ecpresa dentro del marco de 1a totalidad de
las empresas memicanas, no obstante esta parte del ensayvo que se dedica a la -
aplicacion, servira seguranente core ejenplo de un intento del uso practice de

entos oBtodos relativamente recientes v tambiBn serd Gtil para que (aunque son



s8lo 45 empresas) se puedan tener ideas de cada empresa en una manera rela

tiva dentro de las mismas, ,

Por Gltimo, la persona que intente aplicar cualesquiera de estos mé-
todos, debe de recordar que la eleccidn del conjunto muestral y de los in-
dicadores tiene suma importancia, ya que &stos deben de ser bien definidos

de acuerdo con el objetivo del andlisis.
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CONCLUSION

De lo que se ha explicado en una forma concisa dentro de
este ensayo, se podria afirmar los siguientes puntos, a pesar
de que algunos de ellos son repeticidn de las aclaraciones que

se han hecho en diversas ocasiones:

i) Estos métodos tratados en este texto son Gtiles para
2sclarecer la ubicacidn relativa de una empresa dentro de un =

conjunto muestral.

ii) La ventaja principal de la aplicacidn de &€stos es 1la
supresidn de las disparidades subjetivas causadas por los analj

zadores al aplicar los métodos tradicionales.

iii) Por la misma razdn, existe la perspectiva de que la -
eavaluacidn global obtenida por estos métodos (especialmente por

el método PCA) tenga una persuasiva con mayor objetividad.

iv) Sin embargo, la aplicacidn de &stos requiere los cono-
cimientos (aunque sGlo hasta cierto nivel) sobre la estadistica

avanzada y la programaci®n en computadoras.

v) Por otro lado, también existe el problema de determinar

el tamafio de la muestra v el niimero de variables.

vi) Por los puntos iv) y v), de ninguna manera se puede -
afirmar que la aplicacidn de estos métodos sea mis ficil que 1la

de métodos convencicnales.
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vii) A pesar de lo anterior, una vez perfeccionado el pro-
grama de la computadora, Sse puede aplicar estos m@todos multi-
variables las veces que se desee y para las empresas a las cua

les se necesite aplicarlos.

viii) Por Gltimo, y con respecto al anterior, en México tam-
bifn se irdn difundiendo los conocimientos y el uso de estos mé
todos, y por ende habra necesidad mas urgente que el momento =
actual, de "soft ware" para aplicar estos métodos en el campo -~
del anidlisis empresarial, con el fin de que sea utilizado por -

cualquier estudiante o analizador que desee aplicarlos.

Con base en estos puntos, se puede sintetizar las ventajas
y los problemas que se consideran para estos métodos, como con-

clusidn, en lo siguiente:

Es un tanto diffcil y laborioso aplicar estos métodos, empe
ro tiene sus ventajas de objetividad cientf{fica aunque no conce~-
de el matiz personal que un anilisis elaborado por un analizador
experto. No obstante, (cdmo s@ puede saber si un analizador sea
experto o ne? En este sentido, la aplicacifn de los métodos mul
tivariables para el andlisis empresarial debe de ser aceptada -
nés ampliamente'con la ayuda de la difusidn de los medios tales
cono publicacibnes sobre estos métodos (tanto tedricas como de‘-
aplicaciones), realizacidn de cursos, facilidad de "soft ware”,
etc., ¥ asi se pueden esperar analisis efectuadosvcombinando las

ventajas de estos métodos y los conveacionales.
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