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Resumen

El objetivo general de esta tesis es determinar el modelo que predice con mayor
precision el desempefio financiero de las empresas del sector de productos de
consumo frecuente que cotiza en la Bolsa Mexicana de Valores, con la finalidad de
obtener una mejor comprension del comportamiento financiero de dichas empresas y
poder identificar variables que hacen que dichas empresas tengan un desempefio
financiero bajo, medio o alto. Para el logro del objetivo general, se recopilaron los
estados financieros que van del afio 2002 al afio 2017, con periodicidad trimestral. Las
empresas contempladas en esta tesis son: AC, BACHOCO, BAFAR, BIMBO,
CHDRAUI, CULTIBA, FEMSA, GIGANTE, GRUMA, HERDEZ, KIMBER, KOF, LALA,
MINSA, SORIANA, WALMEX. La metodologia empleada se basa en la contrastacion
empirica de dos técnicas distintas. Por un lado, la técnica paramétrica perteneciente al
andlisis estadistico multivariante conocida como Ecuaciones de Estimacion
Generalizadas de datos de panel y por otro lado, la técnica no paramétrica
perteneciente al campo de la inteligencia artificial conocida como Redes Neuronales
Artificiales. Los resultados muestran que las razones financieras mas significativas en
cuanto a prediccion del desempefio financiero son las referentes a la Liquidez, RION,
Eficiencia, Rotacion del activo, Tasa de Provisiones, Endeudamiento, Inversion,
Crecimiento y Costo de oportunidad, las cuales se muestran como factores y son la
aportacion de esta investigacion. Estos resultados fueron arrojados por la técnica de
Redes Neuronales Artificiales, la cual contempla una mayor precision en la prediccion
del desempefiio financiero comparado con Ecuaciones de Estimacion Generalizadas de

datos de panel.



xviii

Abstract

The general objective of this thesis is to determine the model that most
accurately predicts the financial performance of companies in the sector of products of
frequent consumption that are listed on the Mexican Stock Exchange, in order to obtain
a better understanding of the financial behavior of said companies. companies and to
be able to identify variables that cause these companies to have a low, medium or high
financial performance. For the achievement of the general objective, the financial
statements that go from the year 2002 to the year 2017 were compiled, with periodicity
guarterly. The companies covered in this thesis are: AC, BACHOCO, BAFAR, BIMBO,
CHDRAUI, CULTIBA, FEMSA, GIANT, GRUMA, HERDEZ, KIMBER, KOF, LALA,
MINSA, SORIANA, WALMEX. The methodology used is based on the empirical testing
of two different techniques. On the one hand, the parametric technique belonging to the
multivariate statistical analysis known as Generalized Estimation Equations of panel
data and, on the other hand, the nonparametric technique belonging to the field of
artificial intelligence known as Artificial Neural Networks. The results show that the most
significant financial ratios in predicting financial performance are those related to
Liquidity, RION, Efficiency, Rotation of assets, Provisions, Indebtedness, Investment,
Growth and Opportunity costs, which are shown as factors and are the contribution of
this research. These results were thrown by the Artificial Neural Networks technique,
which contemplates a greater precision in the prediction of financial performance

compared with Generalized Estimation Equations of panel data.
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Capitulo 1. Estructura General de la Tesis

1.1. Introduccion

Actualmente el proceso de transformacion que traen consigo los avances
tecnologicos, la automatizacion de los procesos, el desarrollo econdmico, el
crecimiento de muchas empresas, dificulta la permanencia y el progreso de los
negocios en su entorno. Las exigencias implicitas en estos cambios hacen
indispensable que las unidades empresariales estén preparadas para gestionar sus
recursos financieros de manera adecuada. De tal forma, que se tomen decisiones
financieras conforme los objetivos de la empresa.

Sin embargo, las organizaciones son vulnerables a sufrir algin desequilibrio
imprevisto en el desempefio financiero, caracterizado por insolvencia y poca liquidez,
como producto de politicas financieras no adecuadas; de este modo, toda empresa
debe conocer su condicién financiera para identificar los problemas existentes,
variaciones importantes y los factores que los ocasionan, para ello debe disponer de
herramientas apropiadas que le permiten detectar errores y aplicar los correctivos
adecuados, predecir el futuro y lograr una planeacion idénea.

Las Bolsas de Valores son un indicador de la situacion econdmica de un pais
para determinar su estabilidad, puesto que proporcionan informacion objetiva de los
valores accionarios de empresas que cotizan en ellas, lo cual permite a los
inversionistas realizar transacciones bursétiles.

En México la Bolsa Mexicana de Valores (BMV) forma parte importante del

sistema financiero mexicano, el cual tiene dentro de su estructura instituciones de
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caracter regulador asi como organismos descentralizados y desconcentrados. La BMV
se conforma por empresas clasificadas en 10 sectores: energia, materiales, Industrial,
servicios y bienes de consumo no basico, productos de consumo frecuente, salud,
servicios financieros, tecnologia de la informacion, servicios de telecomunicaciones y
servicios publicos.

Cabe destacar que, las empresas que cotizan en la BMV se caracterizan por ser
econOmicamente estables, generan gran numero de empleos, poseen gran capacidad
de expansion y crecimiento, y la informacion financiera de éstas esta disponible.

Por tal motivo, resulta trascendente, medir el desempefo financiero de las
empresas ya que este impacta de manera directa en otras variables de la economia
nacional, puesto que el fracaso o éxito empresarial implica el deterioro 0 mejoramiento
de una sociedad en general, pues impacta en el crecimiento del PIB, en su fuerza
laboral, en la inversion y la distribucion del ingreso. Adicionalmente, se generan de
manera practicamente automatica pérdidas o ganancias al sector industrial al que ésta
pertenezca, lo cual desencadena en la escasez o no de los bienes o productos que la
empresas ponen a disposicion de los mercados. Asimismo, el entorno actual de
incertidumbre econdmica obliga a las empresas a estudiar y controlar de forma
constante su riesgo de crédito y liquidez. De alli que los investigadores, analistas
financieros, entre otros agentes econdmicos y sociales, estén interesados en identificar
las variables que determinen una posible situacion de fracaso empresarial, dando
prioridad a la deteccidn y prevencion de estas situaciones.

Asi pues, en los ultimos 40 afios, el tema del fracaso empresarial y la posibilidad

de prediccion, ha tomado gran relevancia en la investigacion dentro del paradigma de
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la utilidad de la informacion contable, y su desarrollo ha dado como resultado un gran
bagaje aplicativo empirico, pero aun no se ha desarrollado una teoria econdémica
suficiente del mismo (Ronco, Mari-Vidal, & Segui-Mas, 2011). Sin embargo, las
diferentes opiniones y aportes empiricos han enriquecido aun mas el tema. Asimismo,
los estudios del fracaso empresarial son actualmente decisivos para prevenir y
encauzar las decisiones de los diferentes usuarios de la informacion contable, de alli su
importancia en la deteccion oportuna de variables financieras que estimen una posible
situaciéon de fracaso o éxito, tanto para la proteccion de sus intereses econémicos, su
preservacion y la gestion efectiva de la empresa. Debido a que las implicaciones
sociales y econémicas que pueden generar el éxito o fracaso de la empresa son de
interés para todos los estamentos de la sociedad, pues no solo es causado por las
grandes empresas 0 grupos empresariales.

En este sentido, para la toma de decisiones, el administrador financiero requiere
contar con una metodologia que le permita conocer con mayor precision el desempefio
financiero de las empresas que cotizan en la BMV, sin embargo, pese a que en la
actualidad, se han utlizado diferentes metodologias para identificar las razones
financieras que hacen que las empresas que cotizan en la BMV tengan un desempeiio
financiero bajo, medio o alto, no se ha encontrado aquella que mida con toda precision
el desempefo financiero (Garcia, 2014). Por tanto, resulta necesario, recurrir a
diferentes técnicas de las utilizadas que permitan identificar qué empresas pueden
tener o no un buen desempeiio dentro en la BMV.

El analisis financiero constituye la herramienta mas efectiva para evaluar el

desempefio financiero de una empresa a lo largo de un ejercicio especifico y para
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comparar sus resultados con los de otras empresas del mismo ramo que presenten
caracteristicas similares, pues sus fundamentos y objetivos se centran en la obtencién
de relaciones cuantitativas propias del proceso de toma de decisiones, mediante la
aplicacion de técnicas de diferentes tipos sobre datos aportados por la contabilidad,
gue a su vez son transformados para ser analizados e interpretarlos.

Los estados financieros permiten verificar la opinidbn acerca de los resultados
operativos y condiciones financieras de la empresa. Las razones financieras sirven
como insumo principal en los diversos modelos existentes para clasificar y predecir el
desempefio de las empresas.

La presente tesis doctoral tiene como objetivo general determinar el modelo que
predice con mayor precision el desempefio financiero de las empresas del sector de
productos de consumo frecuente que cotiza en la BMV, con la finalidad identificar las
variables que hacen que dichas empresas tengan un desempefio financiero bajo,
medio o alto, y de esta forma puedan trabajar en ellas para incrementar su valor
agregado y mejorar su desempefio financiero.

Para lograr el objetivo planteado, se han utlizado 37 variables explicativas,
calculadas para las empresas del sector de productos de consumo frecuente que
cotizan en la BMV. Las empresas contempladas en esta investigacion son: AC,
BACHOCO, BAFAR, BIMBO, CHDRAUI, CULTIBA, FEMSA, GIGANTE, GRUMA,
HERDEZ, KIMBER, KOF, LALA, MINSA, SORIANA, WALMEX.

Es importante mencionar que se ha considerado un horizonte temporal que va del

afio 2002 al afio 2017, con periodicidad trimestral, para cada una de las empresas en
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estudio, consiguiendo de esta manera, una estructura de datos panel o datos
longitudinales.

Por lo anterior, se propone realizar dicho estudio con base en la contrastacién
empirica de dos técnicas distintas. La primera, es la técnica paramétrica perteneciente
al andlisis estadistico multivariante conocida como Ecuaciones de Estimacion
Generalizadas (EEG) de datos panel y la segunda, es la técnica no paramétrica
perteneciente al campo de la inteligencia artificial (IA) conocida como Redes
Neuronales Artificiales (RNA).

Con el fin de alcanzar los objetivos planteados, responder las preguntas de
investigacion y abordar las hipétesis, la presente tesis se divide en 5 capitulos, los
cuales se detallan a continuacion:

El capitulo 1 presenta la estructura general de la tesis, se plantea el problema de
investigacion, justificacién, matriz de congruencia con sus respectivas preguntas de
investigacion, objetivos e hipétesis, la importancia de la investigacion, asi como los
alcances y las limitaciones de esta investigacion.

El capitulo 2 compone el marco teérico relacionado al desempefio financiero.
Aqui se define el desempefio financiero, las etapas que han realizado diferentes
investigadores sobre este concepto, asi como las diferentes etapas y modelos del
desempefio financiero y sus principales enfoques. Ademas se realiza una revision a la
literatura de los modelos financieros realizados en la ultima década a nivel internacional
y en México fundamentados en este concepto. En este mismo capitulo se describen las

razones financieras. Finalmente, en este capitulo se describen las técnicas de Analisis
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de Componentes Principales (ACP), EEG y RNA utilizadas para lograr el objetivo de

esta investigacion.

Por otro lado, el capitulo 3 corresponde a la metodologia empleada en esta
investigacion. En este se menciona el tipo de investigacion, el método a utilizar, la
recopilacion y el procesamiento de la informacién para poder medir el desempefio
financiero de las empresas del sector de productos de consumo frecuente que cotizan
en la BMV a partir del afio 2002 al afio 2017. Ademas, se determina la variable

dependiente, se establecen los resultados deseados y el impacto esperado.

En el capitulo 4 presenta los resultados y analisis del desempefio financiero del
sector en estudio. Aqui se muestran los criterios que hacen que una empresa sea
considerada con nivel de desempefio financiero bajo, medio o alto, la determinacion de
las razones financieras de las empresas que pertenecen al sector. Por ultimo, la
construccion y andlisis de los modelos que predicen dicho desempefio, aplicando la
técnica de ACP para reducir la dimensionalidad y encontrar los factores de las variables

para después alimentar los modelos basados en las técnicas de EEG y RNA.

Finalmente, se presentan las conclusiones, limitaciones y recomendaciones de

esta investigacion.

1.2. Planteamiento del Problema.

La sociedad de hoy en dia estd en constante cambio, y por ende las personas
que trabajan en ellas; por lo anterior, se puede decir que el papel del administrador no
sblo es el de resolver problemas inmediatos, sino mas bien, el tener claro cémo

resolver lo imprevisible y la inestabilidad que se genera con ello, a través del uso de
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diferentes herramientas que le permitan reducir la incertidumbre en la toma de

decisiones.

Por su parte, Koontz, Weihrich, y Cannice (2012) afirman que se necesitan
nuevas formas de organizacion y sostiene que la toma de decisiones es fundamental
para el logro de los objetivos. Esto es debido a que en una situacién que no incluye
certidumbre, las personas estan razonablemente seguras de lo que ocurrira cuando
tomen una decision, la informacion se encuentra disponible y se considera confiable y
las relaciones causa y efecto son conocidas; por otro lado, en una situacion con riesgos
la informacion real puede existir, aunque incompleta. Para mejorar la toma de
decisiones podemos estimar la probabilidad objetiva de un resultado al usar, por
ejemplo, modelos matematicos, y es posible utilizar la probabilidad subjetiva basada en
el juicio y la experiencia.

Lo anterior, nos lleva a decir que cada decisiébn debe estar basada en la
interaccion entre diversas variables importantes, muchas de las cuales tienen un

elemento de incertidumbre, pero, quiza un relativo grado de probabilidad.

Segun Henry y Haynes (1982) en su vision de la empresa, enfatizan que el uso
del andlisis financiero para aclarar problemas, organizar y evaluar informacién y
comparar cursos alternativos de accién ayuda a comprender cémo el proceso
administrativo, combina y sintetiza ideas y métodos de las diversas ramas funcionales
de la administracion de negocios. De igual manera, sostienen que el mundo es en
realidad muy complejo y que por ello es necesario que los administradores planean

conforme modelos que representan una vision simplificada de la realidad, mediante una
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representacion matematica que permita una rapida determinacién de los resultados

esperados al efectuar cambios en las variables controlables.

Ademas, Brealey, Myers, y Allen (2010) enfatizan las aplicaciones de las
razones financieras para el proceso de toma de decisiones en las organizaciones, de

tal forma que se maximice el logro de los objetivos.

Asi, segun estos autores, la administracion financiera integra muchos conceptos
y técnicas de la contabilidad, de la teoria de decisiones, de la estadistica y de la teoria
de sistemas, entre otras. Del mismo modo, toman algunas ideas y métodos
seleccionados de las areas funcionales de los negocios, como es el area de
contabilidad, la cual se encarga de sintetizar numéricamente las operaciones
financieras de las areas de produccion, mercadotecnia y recursos humanos, entre los

mas importantes.

Koontz et al. (2012) insisten en que los modelos representan abstracciones de la
realidad que incluyen relaciones importantes, permitiéndole al analista comprender,
explicar y predecir. El fin que persigue un modelo es representar las caracteristicas de
un sistema real de tal forma que resulte facil comprenderlo y manipularlo, pero que a su

vez se asemeje bastante al sistema de operacion existente.

El desempefio financiero de la empresa ha sido de interés para diferentes
investigadores, pues muchos de ellos han querido determinar los factores que hacen
gue una empresa tenga un desempefio financiero exitoso. Trabajos realizados como
los de Altman (1968), quien se dio a la tarea de modelizar el desempefio, bajo el

enfoque de lo que lleva a una empresa a la quiebra o no, proponiendo un modelo



27

denominado Z-score, ha sido ejemplo para inspirar nuevas técnicas como las de

Inteligencia Artificial (IA), en especial las Redes Neuronales Artificiales.

Cabe mencionar, que hay autores que han realizado trabajos de investigacion
acerca del andlisis financiero en la Bolsa Mexicana de Valores utilizando diversas
metodologias, tal es el caso de Garcia (2014) en un estudio titulado “Evaluacion del
desempeiio financiero de empresas que cotizan en la BMV: enfoque de redes
neuronales” en cuyo trabajo se determinan las razones financieras significativas para
llevar al éxito financiero a una empresa, ademas de comparar dos metodologias que
permiten el analisis de las anteriores, la técnica de andlisis discriminante multiple
(ADM) y redes neuronales artificiales (RNA) de tipo multicapas. El autor concluye que
la técnica de redes neuronales artificiales determina con mayor precision (98%) el
desempeiio financiero de las empresas para clasificarlas como exitosas o no exitosas
en comparaciéon con la técnica de ADM (80.3%). No obstante, en dicho trabajo no se
recurre a la técnica de EEG para alcanzar el mismo objetivo, por lo que en esta
investigacion se aborda mas adelante con detalle.

En México, existen escasos trabajos de investigacién enfocados a la prediccion
del desempeifio financiero del sector de productos de consumo frecuente que cotiza en
la BMV y aun no esta determinado con precision las razones financieras que hacen que
las empresas presenten un bajo, medio o alto desempefio financiero.

Por ello, esta investigacion plantea la interrogante principal: ¢Qué modelo
predice con mayor precision el desempeiio financiero de las empresas del sector de

productos de consumo frecuente que cotizan en la BMV?.
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De este modo, la hipétesis principal de esta investigacion es: el modelo que
predice con mayor precision el desempefo financiero de las empresas del sector de
productos de consumo frecuente que cotizan en la BMV es el modelo basado en las
Redes Neuronales Artificiales.

Asi pues, el objetivo general de esta investigacion es determinar el modelo que
predice con mayor precision el desempefio financiero de las empresas del sector de

productos de consumo frecuente que cotiza en la BMV.

1.3. Justificacion.

Esta investigacion, considera que la evaluacion anticipada de la situacion
financiera empresarial es un elemento fundamental en el andlisis de los estados
financieros, al permitir a la empresa disponer de un sistema de diagndstico que ayude a
corregir las deficiencias, con la finalidad de mejorar su desempefio a través del uso de
modelos que emplean diferentes tipos de modelos basado en Ecuaciones de
Estimacion Generalizadas (EEG) de datos panel y Redes Neuronales Artificiales

(RNA).

En general, la importancia de este tema se encuentra en la utilidad para los
inversionistas, prestamistas, acreedores, proveedores, administradores y clientes que
desean tener certeza referente al desempefio financiero de la empresa y el

cumplimiento de ésta en sus obligaciones adquiridas con ellos.

El disponer de un modelo que indique los rangos cuando las empresas se
desvian del cambio exitoso en su desempefio financiero, ayudara en los siguientes
aspectos: (1) determinar en qué medida la empresa esta sujeta a recibir crédito y si se

pueden establecer garantias, (2) evaluar si la expectativa de rendimiento corresponde
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al riesgo asumido cuando emite titulos de valor y (3) evaluarla en su riesgo cuando
desea realizar nuevos proyectos, ya que mas de la mitad de las nuevas empresas

dejan de existir durante los tres primeros afios en paises como México (Morales, 2007).

En particular, el estudio del desempefio financiero es de utilidad para la
administracion financiera, dado que uno de los objetivos basicos de los empresarios es
lograr empresas exitosas, por lo que tener mecanismos que permitan identificar el
futuro desempefio financiero de las empresas, se convierte en una herramienta para
decisiones correctivas, cuando el desempefio empresarial no corresponde al perfil de

empresas financieramente exitosas (Ross, Westerfiel, & Jordan, 2010).

Las ventajas de los modelos que describen y clasifican el desempefio financiero
empresarial con razones financieras, se expresa en gue la evaluacion abarca diferentes
areas de las corporaciones, exhibiendo un perfil de analisis mas amplio. Esta
investigacion también complementa los modelos que usan en particular informacion
bursatil, porque los modelos que usan razones financieras incluyen mas informacién
gue la que se deriva directamente de indicadores contables o bursétiles (Van Horne &

Wachowicz, 2010).

Finalmente, las principales razones que motivan la realizacion de esta

investigacion son:

1. La importancia del sector de productos de consumo frecuente en la economia
mexicana, tanto por su notable contribucion a la formacion del indice de Precios y

Cotizaciones (IPC) en la Bolsa Mexicana de Valores (BMV), como al elevado
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porcentaje de poblacion activa que participa en su proceso productivo. Asi, la Figura 1

muestra cOmo este sector representa un 31% del IPC.

Salud 1%

Servicio y bienesde _
consumo no basices

Financieros

Servicio de
elecomunicaciones

Materiales 3%

16%

Prodcutos
de Consumo
Frecuente
31%

Figura 1. Participacion del sector de productos de consumo frecuente en la formacion del IPC.
Fuente: Elaboracion con informacion contenida en (BMV, 2019).

2. La escasa investigacion del sector en México: los trabajos de investigacion
sobre prediccion y clasificacion del desempefio financiero de empresas del Sector de
Productos de consumo frecuente en México, a partir de la informacion econdémica
financiera suministrada por las cuentas anuales de las sociedades, no son muy
numerosos; de hecho, se han reducido casi exclusivamente a publicaciones oficiales de
organismos publicos federales y estatales.

3. La disponibilidad de bancos de datos de los ultimos afios, es otra de las
causas que han impulsado la consecucion de este estudio.

Y, en general, la necesidad de que las personas que inviertan en la BMV,
conozcan la situacién financiera de las empresas para poder tomar decisiones

razonables con respecto a sus inversiones.
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1.4. Preguntas de Investigacién, Objetivos e Hipoétesis.

Para realizar la investigacion se plantean las preguntas de investigacion,

objetivos e hipétesis mostrados en la Tabla 1.

Tabla 1

Matriz de congruencia de la investigacion

Pregunta principal

Objetivo general

Hipodtesis principal

¢, Qué modelo predice
con mayor precision el
desempeiio financiero
de las empresas del
sector de productos
de consumo frecuente

que cotiza en la BMV?

Determinar el modelo que

predice con mayor

precision el desempefio

financiero de las empresas

del sector de productos de

consumo frecuente que

cotizan en la BMV.

El modelo que predice con
mayor precision el
desempeifio financiero de las
empresas del sector de
productos de consumo
frecuente que cotizan en la
BMV es el modelo basado en
las Redes Neuronales

Artificiales.

Pregunta secundaria

Objetivo especifico

Hipodtesis secundaria

¢, Qué variables hacen
que las empresas del
sector de productos
de consumo frecuente
gue cotizan en la BMV
tengan un bajo, medio

o alto desempefio

Identificar las variables que

hacen que las empresas

del sector de productos de

consumo

frecuente que

cotizan en la BMV tengan

un

bajo, medio 0

desempeiio financiero.

Las razones financieras que
hacen que las empresas del

sector de productos de

consumo frecuente que

cotizan en la BMV tengan un
alto

bajo, medio 0

desempeiio financiero son
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financiero? las referentes a la liquidez,
actividad, apalancamiento, de

rentabilidad y de mercado.

1.5. Importancia de la Investigacion

El desarrollo y utilizacién de modelos de prediccién del desempefio financiero
han sido objeto de estudio de al menos las Ultimas cinco décadas debido,
principalmente, a su capacidad para predecir si una empresa pudiera presentar
dificultades financieras o eventualmente un estado de quiebra en los siguientes
periodos.

Los modelos de prediccién de desempefio financiero usualmente se construyen
a partir de informacion proveniente de los estados financieros que permiten obtener
razones financieras sobre rentabilidad, solvencia, liquidez, endeudamiento, etc. El
analisis financiero a través de indicadores, indices o razones financieras, sirve como
insumo principal en diversos modelos existentes para poder clasificar y predecir el
desempefio financiero.

El examen de la base de datos es complejo y lleva tiempo, sin embargo, un
analisis eficiente de las bases llevara siempre a una mejor prediccion y, por lo tanto, a
una mejor evaluacion de las empresas en estudio. Los datos ausentes tienen efectos
negativos en cualquier investigacion y son productos de la introduccion o estimacion de
los datos. Por otro lado, los datos atipicos son magnitudes extremas que puede
también tener influencia negativa o ilégica en los resultados. Es importante resaltar que

la efectividad estadistica de las técnicas multivariadas requiere partir de grandes base
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de datos y supuestos mas complejos que los exigidos por el analisis estadistico
tradicional

Ademas es necesario obtener informacién contable cuya utilidad sea estable a
través del tiempo, pues el andlisis requiere de la observacion de datos
correspondientes a varios ejercicios econdmicos para constatar que pueden ser
comparados. La gran cantidad de razones financieras que actualmente se presentan en
la literatura contable y financiera, ha originado que los analistas se refieran con un
mismo nombre a un conjunto de razones financieras que son distintas entre si y en sus

componentes.

Capitulo 2. Marco Teorico

Para realizar esta investigacion es necesario conocer algunos conceptos sobre
el desempefio financiero. Ademas, se debe mencionar la importancia que tienen dichos
conceptos para hacer efectivos los objetivos de la empresa, toda vez que a través de

esta herramienta se genera una sintesis para la toma de decisiones.

2.1. Desempefio Financiero, Modelos y Variables Explicativas
El concepto de desempefio financiero, el planteamiento del modelo y las
variables dependientes e independientes, son elementos clave en la teoria sobre la
prediccién del desemperio financiero de las empresas. En los siguientes apartados se
trata de identificar los avances de la literatura previa en estos tres aspectos y las
causas por las que se ha conseguido construir un marco conceptual sobre la cuestion.
Antes de iniciar con la descripcion de la importancia que tiene la informacion

para la determinacién del desempefio financiero, se debe definir el término de
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“‘desempefo”, el cual no tiene una definicion clara ya que la Real Academia Espafiola
(2014), lo define como “accion y efecto de desempefiar o desempenfarse”. Por tanto, en
este trabajo se definira como un conjunto de actividades relevantes para el
cumplimiento de metas y objetivos de las empresas para satisfacer los requerimientos
de los accionistas, clientes y el mercado.

Para Evans y Lindsay (2015) el desempefio financiero es el analisis de las
razones financieras para lograr los objetivos estratégicos, que hacen que la empresa
genere valor y responda a los cambios internos o externos que se presentan dia a dia.

Para la medicion del desempefio financiero, la cantidad y calidad de la
informacion es esencial, sin embargo las organizaciones en muchas ocasiones ignoran
la medicién por diversas causas: no saben qué medir o como hacerlo; no conocen el
valor de la medicién o temen enfrentarse a la realidad. Por ello, como sostienen Evans
y Lindsay (2015), el valor de los datos y la informacion debe considerarse desde el
enfoque de los procesos, y aplicarlo a la generacién, andlisis y uso de datos e
informacién para la toma de decisiones.

Asimismo, Evans y Lindsay (2015) sostienen que los datos son sencillamente
representaciones de hechos derivados de algun tipo de proceso de medicién. La
medicion es el acto de recabar datos para cuantificar los valores de productos,
Servicios, procesos y otros instrumentos de negocios. Las medidas y los indicadores se
refieren a los resultados numeéricos que se obtienen de la medicion. Por ejemplo, las
estadisticas como la media y la desviacion estandar proporcionan informacion para
evaluar la capacidad del proceso de produccién para cumplir con las especificaciones

deseadas.
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El término indicador, segun Evans y Lindsay (2015) en general se utiliza para las
mediciones que no constituyen una medida directa o exclusiva del desempefo. Por
ejemplo, aungque no se pueda medir directamente la insatisfaccion, se puede utilizar la
cantidad de quejas o de clientes perdidos como indicadores de este aspecto. Los
indicadores ofrecen una evaluacion del desempefio del negocio que se puede utilizar
en todos los niveles de la organizacion. Por ejemplo, los gerentes de finanzas a través
de evaluar el desempefio financiero, pueden maximizar las razones financieras béasicas
para decidir si a un cliente se le otorga o extiende un crédito.

Con respecto a lo anterior, Osborne y Gaebler, Evans y Lindsay (2015) hacen
tres observaciones perspicaces sobre el valor considerable en el uso de datos objetivos
para respaldar la planificacion estratégica y las decisiones operativas cotidianas:

1. Si usted no mide los resultados, no puede distinguir el éxito del fracaso.

2. Si no puede percibir el éxito, no puede recompensarlo (y si no puede recompensar

el éxito, quizas esté recompensando el fracaso).

3. Si no puede reconocer el fracaso, no puede corregirlo.

La informacion, son los datos en el contexto de un negocio u organizacion. La
informacion se deriva del andlisis de los datos. La buena informacién permite a los
directivos tomar decisiones con base en los hechos, no en las opiniones. Sin embargo,
tener demasiados datos puede ser tan malo como no tenerlos en absoluto. Es
importante recopilar la informacion adecuada (Evans & Lindsay, 2015).

De acuerdo con Evans y Lindsay (2015) las organizaciones necesitan buenas

mediciones por tres razones:
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1. Para conducir a toda la organizacion en una direccion determinada; es decir,
para dirigir las estrategias y el cambio organizacional.

2. Para administrar los recursos necesarios a fin de ir en esta direccion,
evaluando la eficacia de los planes de accion.

3. Para operar los procesos que hacen que la organizacién funcione y mejore
continuamente.

A nivel organizacional, la informacion de la calidad de productos y servicios y el
desempefio operativo de todas las areas de la empresa, combinados con los datos
relevantes de clientes, finanzas, recursos humanos y otros relacionados con la
eficiencia de la empresa, constituyen sin duda un elemento esencial para medir el valor
de la empresa para los accionistas y para la planeacién estratégica y toma de
decisiones por parte de la alta direccion. Para ilustrar esta idea de una manera mas
especifica, la Figura 2 presenta un diagrama con los indicadores del desempefio de un

negocio segun Evans & Lindsay (2015):
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Figura 2. Indicadores del desempefio en una organizacién. Fuente: (Evans & Lindsay, 2015).

El desempefio financiero, es una parte de la responsabilidad del administrador
financiero de una organizacion. Analizar el desempefio financiero dentro de una
empresa permite controlar y planear financieramente las actividades que deben
realizarse, para conseguir los objetivos propuestos por la organizaciéon (Besley &

Brigham, 2009).
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Segun Van Horne y Wachowicz (2010), el poder conocer el desempefio de otras
empresas, permite al administrador financiero llevar a cabo una mejor planeacion
estratégica al mediano y al largo plazo. El gerente financiero no soélo analiza el
desempefio financiero de su propia organizacion, sino que también esta atento de su
entorno y analiza y compara el desempefio financiero con otras empresa del mismo
sector, o del mismo mercado. El analisis de este tema ha sido objeto de estudio en los
ultimos 45 afos por diferentes investigadores del campo de la administracion
financiera, para conocer el desempeiio de las empresas tanto interna como

externamente, bajo un enfoque sistémico (Ross et al., 2010).

2.2. Determinacién de las Variables Independientes.

Como quedaba de manifiesto en el apartado anterior, la ausencia de un modelo
formal de las relaciones entre las distintas variables para la clasificacion y prediccion
del desempefio financiero, los factores econdmico-financieros internos y externos a la
empresas, los intereses econémicos de los distintos agentes relacionados y las formas
de actuar de los gestores ha sido a causa de que las variables que se incluyan en los
modelos se seleccionen cada vez menos a partir del razonamiento econémico y cada
vez mas a partir de la experiencia empirica previa en trabajos sobre la cuestién y a
partir del uso de procedimientos estadisticos que seleccionen las variables mas
explicativas de entre amplia variedad inicial (Scott, 1981). Esta es la norma actual en
trabajos de acumulacién de evidencia mediante el uso de una metodologia previamente
desarrollada y aplicada al desempeiio financiero.

En cambio, los trabajos que proponen nuevas metodologias, o innovaciones

relevantes en alguna metodologia ya empleada, tienden a seleccionar las mismas
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variables que se usan en los trabajos empiricos con los que quieren comparar el
desempeiio del modelo. En la Tabla 2, se ofrecen varios ejemplos de criterios utilizados
en la seleccidn de razones financieras, principal grupo de variables que se utilizan en el

contraste de modelos de fracaso empresarial.

Té}glrﬁpzlos de criterios declarados para la seleccion de razones financieras
Autor (afio) Criterio de seleccion de razones
financieras
Beaver (1966) - Popularidad en la literatura

- Funcionamiento de estudios previos

- Relacién del ratio con el concepto de cash

flow

Deakin (1972) -Razones financieras del estudio de Beaver
(1966)

Blum (1974) -Marco general para la seleccion de

variables, basado en el modelo de cash
flow
Libby (1975) - Parte de razones financieras usados por
Deakin (1972)
- Analisis de Componentes Principales
Lincoln (1984) - Entre los cinco grandes bloques de
informacion financiera (beneficio, cash flow,
activo, pasivo patrimonio neto y fondo de

maniobra), selecciona variables contables



Laffarga et al. (1985, 19862, 1986D,

1991)

Laffarga et al. (1987)

Pina Martinez (1989)

Rodriguez Fernandez (1986; 1987,
1989a, 1989b)

Martinez, Navarro y Sanz (1989)

Serrano Cinca (1984, 1997); Serrano y
Martin (1993); Mar Molinero y Serrano
Cinca (2001); Fernandez y Olmeda
(1995); Serrano y Martin (1993); Bénson,

Escobar y Martin (19972, 1997hb); De
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independientes y escoge las razones
financieras formados con ellas.

- Toma otras variables que la evidencia
previa encuentra significativos

- Empleo frecuente en el analisis financiero
- Razones financieras computables segun
datos

- Criterio de investigadores y grado de
significacion estadistica (test F)

- Juicio investigadores

- Los mas comunmente utilizados

- Emplea un modelo general de regresion y
desecha los datos con un valor t?poco
significativo

- Indices contables frecuentes

- Razones financieras contables diversos y
afo de fundacion

- Razones financieras utilizados por Piia
Martinez (1989), previa comprobacion de su

poder discriminatorio



Andrés Sanchez (2000).
Tam (1991); Tam y Kiang (1992);

Swicegoo y Clark (2001)

Tsukuda y Baba (1994)

Serrano Cinca (1996); Zhang, Hu,
Patuwo y Indro (1999); Lee et al. (2005)

Barniv et al. (1997)

Lépez Gonzalez y Florez Lopez (2000)

Ramirez (2002)

Morales (2007)
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- Razones financieras utilizados en
literatura previa.

-Seleccion6 a partir de los criterios CAMEL
(Capital, Asset, Management, Equity and
Liquidity), muy utilizado en la banca en
USA.

- Razones financieras efectivos para la
prediccion en literatura previa.

- Aplicacion de contrastes de significacion
estadistica y analisis cluster.

- Variables utilizadas en (Altman,1968)

- Razones financieras utilizados por Ohlson
(1980)

- Diversidad de razones financieras
utilizados en la literatura y en estudios

tedricos

- Razones financieras de liquidez,
solvencia, rentabilidad, actividad vy
apalancamiento.

- Informacién cualitativa de la empresa



42

Cielen et al. (2004); Beaver, McNicholsy - Variables que captan la fortaleza de una

Rhie (2005); Roman, De la Torre y Zafra empresa y apoyan la evidencia previa

(2001)
Beaver, Correia y McNichols (2009) -Razones financieras utilizados en Beaver
et al. (2005)
Esau Gargo Gavé (2011) -
Garcia (2014) -Razones financieras de liquidez, solvencia,

rentabilidad, actividad y apalancamiento.

Fuente: Elaboracion con base en la revision de la literatura.

Cuando se seleccionan las variables estadisticamente, el inconveniente
apuntado por Edmister (1972), Keasey y Watson (1991) y Zavgren (1983) es que los
resultados no se pueden extrapolar a otras muestras de la poblacion. Por otra parte,
una seleccion estadistica de variables puede incluir factores interrelacionados,
generando problemas de correlacion que explicarian por qué en algunos modelos los
signos de una parte de las variables son contrarios al razonamiento econémico
(Balcaen & Ooghe, 2006). Ademas, puede ocurrir que queden fuera del modelo
factores que a priori parecerian relevantes, tales como liquidez, endeudamiento,
rentabilidad o actividad (Dambolena & Khoury, 1980).

Para analizar las variables relevantes en los estudios sobre el fracaso
empresarial y los principales factores econémicos que subyacen a tales variables, se
ha seleccionado una muestra de 40 trabajos empiricos que abarcan desde 1966 hasta
2006 y utilizan una amplia variedad de las metodologias mencionadas en esta revision.
Las variables que se consideran significativas para incluir en los modelos se recogen

en una tabla en el Anexo | de esta investigacion. En dicha tabla, las variables pueden
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buscarse por orden alfabetico y los autores por orden cronoldgico. La ultima columna
representa el nimero de trabajos de la muestra que considera explicativa cada
variable, y la ultima fila indica el nimero de variables consideradas explicativas en cada
uno de los trabajos analizados. Ambas lineas de totales representan gran dispersion:
los trabajos por variables varian entre 1 y 18; en tanto que las variables por trabajo
varian entre 1 a 34. La Tabla 3 muestra las 8 razones financieras que se repiten con
mayor frecuencia en la muestra de trabajos seleccionada. Revisiones similares sobre
frecuencia de razones financieras se han hecho en (Dimitras, Zanakis, & Zopounidis,
1996), en (Daubie y Meskens, 2002) y en (Bellovary, Giacomino, & Akers, 2007). Las
razones financieras mas frecuentes para Dimitras et al. (1996) son: fondo de
maniobra/activo total, deuda total/ activo total, activo circulante/pasivo circulante,
BAIT/activo total y beneficio neto/activo total. Daubie y Meskens (2002) obtienen
similares resultados en diferente orden: activo circulante/pasivo circulante, fondo de
maniobra/activo total, BAIT/activo total, activos liquidos/pasivo circulante y beneficio
neto/activo total. Por su parte Bellovary et al. (2007) obtienen que los cinco mas
frecuentes son: beneficio neto/activo total, activo circulante/pasivo circulante, fondo de
maniobra/activo total, beneficio retenido/activo total y BAIT/activo total. Si se comparan
los resultados, las razones financieras mas frecuentes con los identificados en estos
tres trabajos, se puede notar que ntre las cinco primeras razones cuatro son las
mismas (y en el mismo orden) que en (Dimitras et al.,, 1996); y tres coinciden con
(Daubie & Meskens, 2002) (también en el mismo orden) y otros tres con Bellovary et
al., (2007). Tres razones aparecen en comun en todos los estudios, dos de rentabilidad

econdmica y uno de equilibrio econdémico-financiero. Aunque las otras razonesque
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aparecen como mas frecuentes a estos autores aparecen en esta investigacion, las
frecuencias encontradas son mucho menos. Sin duda, la muestra de trabajos

empleadas en cada caso esta sesgando las frecuencias®.

Tabla 3
Razones financieras mas frecuentes
Variables explicativas N° de trabajos

Deuda Total/Activo Total 18
Activo Circulante/Pasivo Circulante 14
BAIT/Activo Total 14
Beneficio Neto/Activo Total 14
Activo Circulante/Activo Total 10
Beneficios No Distribuidos/Activo Total 7
Gastos Financieros/Pasivo Exigible 7
Recursos Generados/Pasivo Exigible 7
Total 91

Fuente: Elaboracion con base en la revision de la literatura.

Pero las variadas alternativas para formular razones financieras que miden un
mismo aspecto de la empresa (como liquidez, endeudamiento, rentabilidad, etc.) hacen
gue los resultados de la tabla comprensiva recogida en el Anexo I, e incluso los

resumidos en la Tabla 3 sobre las ocho razones mas repetidas, resulten dificiles de

1 Por ejemplo, la razén activo circulante/ activo fijo que se sitlla en quinto lugar en esta investigacion,
y que ya aparecia en los trabajos pioneros de Beaver o Altman, es muy utilizado en trabajos publicados

en Espafia, que no se recogen en las otras dos revisiones.
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interpretar. Por ello, se ha agrupado las variables en bloques homogéneos por su
significado econdmico y se presenta un resumen de los resultados en la Tabla 4. Asi,
se puede identificar qué aspectos de la empresa han resultado relevantes con mayor
frecuencia en la muestra para la identificacion o prediccion del fracaso empresarial. En

el Anexo I, también se puede apreciar si los factores analizados han variado o no con el

tiempo.
Tabla 4
Resumen de resultados sobre razones financieras mas frecuentes
Categorias de las razones Trabajos % de Razones
financieras trabajos/Total financieras
distintas
Rentabilidad 64 17.44% 16
Endeudamiento 55 14.99% 20
Equilibrio Econdmico-Financiero 42 11.44% 12
Estructura Econémica 38 10.35% 15
Margen 35 9.54% 16
Rotaciones 32 8.72% 17
Otras razones 76 20.71% 37
Variables 25 6.81% 21
Totales 367 100% 154

Fuente: Elaboracién con base en la revisiéon de la literatura.

La Tabla 4 muestra que el rasgo de la empresa mas repetido en los estudios de
fracaso seleccionados para la muestra es la rentabilidad (64 trabajos) y que ese rasgo

se medido con 16 razones diferentes. Se considera razones de rentabilidad aquellas
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qgue relacionan partidas de resultado con partidas de balance, ya sean econdémicas o
financieras. En segundo lugar se sitian las razones de endeudamiento, donde se han
recogido todas aquellas que relacionan dos masas patrimoniales de financiacién (al
menos una de ellas de deuda). El tercer rasgo es el equilibrio econémico-financiero,
donde se incluyen razones que relacionan masas de activo con masas de financiacion.
El cuarto es la estructura econdmica, donde las razones comparan dos masas
patrimoniales del activo. El quinto es el margen, donde se incluye la relacién entre
partidas de resultados y otros componentes de la cuenta de pérdidas y ganancias. El
sexto es la rotacion donde se compara una partida de la cuenta de pérdidas y
ganancias con una masa patrimonial del balance. Al final de la tabla se puede ver que
los resultados han utilizado otras 37 razones que no encajan en las categorias
anteriores, y para los que cualquier grupo homogéneo alcanzaria mucha menor
frecuencia que las cinco anteriores. También se han utilizado 21 variables sin forma de
razén financiera. Como norma general, cada variable de estas solamente aparece en
un trabajo.

Con el fin de determinar el poder el papel que tienen las razones financieras en
la explicacion y la prediccion del desempefio financiero, la presente investigacion

considera 37 razones financieras como variables explicativas.

2.3. Revision de la Literatura sobre Modelos de Prediccion del Desempefio
Empresarial

A lo largo de los aflos muchos han sido los investigadores que han centrado sus
esfuerzos en intentar determinar el nivel de solvencia con el objetivo de poder predecir

0, en su caso, evitar la quiebra de una empresa a través de la utilizacién de razones
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financieras, métodos estadisticos y analisis financiero sobre factores que impactan
directamente en el resultado de las empresas tales como la liquidez, el
apalancamiento, la rentabilidad, entre otros.

En el afio 1932, Fitzpatrick realizé los primeros trabajos dando origen a lo que se
conoce como etapa descriptiva. Su objetivo primordial consistié en intentar detectar las
quiebras empresariales a través de la utilizacion de razones financieras Unicamente. En
la misma linea se sitta el trabajo de Winakor & Smith (1935), aplicando técnicas de
analisis univariante basico, analizando las tendencias de varias razones financieras.
Sin embargo, no ser’hasta la década de los sesenta cuando se empiezan a utilizar
técnicas estadisticas mas compejas, como el andlisis discriminante, univariante y
multiple. A partir de estos estudios, Beaver W. (1966), Altman E. (1968) y otros
muchos, han intentado elaborar una teoria general del fracaso empresarial, aunque
todavia sin pexito. En ellos la metodologia se basa en un disefio apareado de
empresas.

Inicialmente, los estudios que intentaban predecir y, por lo tanto explicar el
fracaso empresarial, se basaban en razones financieras provenientes de informacion
contable. Consistian en analizar los casos de fracasos empresariales reales v,
utilizando un método inductivo, aprender las caracteristicas comunes de las empresas
fracasadas comparandolas con empresas “sanas”. Sin embargo, aun hoy en dia, y con
mpas de medio siglo de investigaciones posteriores, todavia no existe unamidad entre
los investigadores sobre cuales son las razones financieras que mejor explican la
situacion de insolvencia. En la literatura contable, muchos investigadores ha utilizado

las principales razones financieras del analisis financiero o de los documentos de los
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estados financieros (balance de situacion, cuenta de pérdidas y ganancias o estado de
flujos de efectivo) para explicar la quiebra. Con caracter general, tres son los tipos de
razones financeras mas utilizadas por los académicos sobre el tem: de rentabilidad, de
endeudamiento y de equilibrio economico-fimanciero (entre otros, véase: Tascon
Fernandez & Castafio Gutiérrez (2012); Korol (2013)). Parece légica la relacion entre
rentabilidad y liquidez, la idea es que empresas con problemas fianancieros son menos
capaces de acceder a financiacion, a recursos financieros externos, por ejemplos, los
bancarios, lo que se supone desequilibrios de caja relevantes.

Dependiendo de la metodologia utilizada en la prediccion de desempefio
financiero, el modo de seleccién de los factores explicativos puede variar. Esto es, en el
caso de que se utilicen técnicas estadisticas tradicionales, el modo de seleccién de las
variables que expliguen la muestra puede condicionar los resultados , ya que no
pueden incluirse todas las razones financieras existentes debido a los problemas de
multicolinealidad entre ellos. Ademas, se requiere también que las variables cumplan
ciertos supuestos de partida, como son los de normalidad y heterocedasticidad, para
poder aplicar ciertas técnicas estadisticas.

En la década de los 80's aparecen los primeros cuestionamientos a éstos
ultimos modelos por ser no aleatorios (Zmijewski, 1984) y se avanza en la metodologia
con regresion logistica 0 modelo Logit. Motivados por la importancia de incorporar la
historia de cada empresa, se comenzd con la aplicacion de modelos para datos
longitudinales, como lo es el modelo lineal mixto o el modelo logistico mixto, que
incorporan en su analisis los estados financieros de cada empresa en un horizonte

temporal. A la hora de elaborar éste tipo de modelos, también es relevante la seleccion
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de variables a utilizar. Para ello se utlizan diferentes técnicas: componentes
principales, grado de significacion estadistica de las variables (hacia adelante o hacia
atras), juicio de investigadores o profesionales, analisis cllster, etc.

Si se decide utilizar metodologias no tradicionales (De Andrés, Landajo, & Lorca
2012; Ravi Kumar & Ravi, 2007) como métodos de inteligencia artificial (rouhg set,
arboles de decision como los algoritmos PART, C4.5, “random forest”, redes
neuronales...), se pueden considerar todas las variables disponibles siempre que
clasifiquen bien el problema a estudiar, es decir, que su nivel de significacion sea
aceptable. Sin embargo, aunque se han reducido los errores en la clasificacion de las
empresas fracasadas, no se han conseguido clasificar completamente.

Segun un estudio de Aziz & Dar (2006), hasta esa fecha, los estudios de
prediccion del desempefio financiero habian utilizado en un 64% de los casos, modelos
estadisticos, en un 25% habpian hecho uso de técnicas de “soft computing” o
inteligencia artificial, y un 11% habian estudiado el fenomeno a través de otro tipo de
modelos.

Independientemente de la metodologia utlizada, las razones financieras
implican una seria de limitaciones inherentes a la contabilidad. En primer lugar, los
datos contables son datos historicos, basados en hechos pasados, lo que dificulta en
ocasiones la adopcion de decisiones de prediccién futura (Yeh, Lin, & Hsu, 2012). Otra
limitacion de los datos contables es que son objeto de manipulaciébn o sesgos, en
funcidn de los incentivos que tengan sus gestores: el menor pago de impuestos,
posponer o evitar un proceso legal de insolvencia, mostrar una imagen saneada para

conseguir crédito, etc. (Campa & Camacho-Mifiano, 2014).
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Ademas, las politicas contables de las empresas, e incluso los sectores a los
gue pertenecen, pueden tener cierta influencia sobre las variables contables (Balcaen,
S. & Ooghe, H., 2006). Asi mismo, el hecho de la pertenencia o no a un grupo de
empresas y el tipo de grupo podria modifiar dichas variables (Korol, 2013).

Otro problema es la existencia de normativas contables diferentes, lo que hace
dificil utilizar datos de empresas a nivel mundial. Por udltimo, existen estudios
académicos que destacan el papel que la informacién contable ejerce sobre la
probabilidad de insolvencia de las empresas (Meeks & Meeks, 2009), ya que se plantea
la paradoja de que la simple probabilidad de insolvencia afecta a la valoracién contable
de los activos y pasivos y que, a su vez la valoracién de éstos condiciona dicha
probabilidad.

A pesar de todos estos problemas propios de la contabilidad, los modelos con
razones financieras (datos contables) son reconocidos y utilizados a nivel mundial.
Recientemente se han entregado opiniones valiosas por Agarwal & Taffler (2008); Das,
Hanouna, & Sarin (2009) y Bauer & Agarwal (2014), teniendo en cuenta la rentabilidad
de los modelos basados en datos contables, los modelos basados en mercados y los
modelos de riesgo. Estos tres tipos de modelos prevalecen en la literatura de finanzas.
Para Agarwal & Taffler (2008) hay poca diferencia predictiva de los modelos basados
en datos contables y los basados en el mercado, sin embargo el uso de los de los
modelos basado en la contabilidad permite un mayor nivel de rentabilidad ajustada al
riesgo, el utilizar razones financieras, tiene la ventaja de no verse abrumado por el gran

volumen de datos que contienen los estados financieros.
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Otra causa importante para su aplicacion es que para la gran mayoria existe un
criterio pragmatico generalizado en cuanto a su utilizacion, medicidén e interpretacion
para la toma de decisiones. Aun cuando se han realizado diversos tipos de
investigaciones relacionadas con la prediccion de fracaso empresarial, el modelo “Z-
Score” original introducido por Altman (1968), ha sido el modelo dominante y de
aplicacion a nivel mundial. Aunque ha estado en existencia por mas de 45 afios,
todavia se sigue utilizando como herramienta de prediccién en quiebras o dificultades
financieras.

A pesar de todo lo expuesto anteriormente, se plantean dos opciones por parte
de los investigadores o el uso de variables bursatiles o el uso de otras variables que no
sean financieras. Marais, Patell, & Wolfson (1984) fue el primero en sefalar que la
cotizacionde las acciones mejoraba la prediccion del fracaso, en comparacién con la
utilizacion de variables contables Unicamente. Barniv, Agarwal, & Leach (1997)
comprobd que habia resultados anormales acumulados, ponderados por precioes de
mercado, antes de la entrada a concurso de las empresas. Hillegeist, Keating, Cram, &
Lundstedt (2004) y Christidis & Gregory (2010) sefialaron que el hecho de afadir las
variables de mercado a los modelos mejoraba la oportunidad de informacion.

Chava & Purnanandam (2010) encontraron una relaciébn positiva entre la
rentabilidad de las acciones y el riesgo de fracaso. Por ultimo, un reciente estudio de
Bauer & Agarwal (2014) senala que los modelos de riesgos (“hazar models”) afiaden
mayor capacidad predictiva que los modelos tradicionales de prediccion de posibles

insolvencias. Investigaciones recientes se han centrado en la capacidad preditiva de los
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estados financieros (Collins, MA YDEW, & WEISS, 1997; Francis & Shipper, 1999;
entre otros).

Los resultados obtenidos son variables y estan sujetos a diversas
interpretaciones. El uso de razones financieras para predecir la quiebra empresarial
presenta una larga historia (Beaver, 1966). Est4 bien establecido que las razones
financieras tienen poder predictivo hasta al menos 5 afios antes de que suceda la
quiebra.

Con relacién a las variables no financieras se afiadieron a los modelos variables
tales como la edad de la empresa desde su fundacion, el tamafio (como algoritmo del
total de activos, npumero medio de empleados y cifra de ventas) y el sector (Tascén &
Castario, 2012).

Entre los primeros estudios que intentaron crear una teoria del fracaso y el éxito
empresarial, destaca la teoria desarrollada por (Lussier, 1995), basada en quince
variables internas de la empresa, como fueron el nivel de capitalizacion inicial del
negocio, la experiencia de la empresa en el sector o la formacién de los gestores. Sin
embargo, el principal problema de este estudio era la dificultad para conseguir este tipo
de datos de empresas fracasadas, procedentes de entrevistas a directivos.

Modelo a modelo se han ido afiadiendo otras muchas variables. Cheng, Yeh, &
Chiu, (2007) realizaron un estudio en el que demostraron que las variables no
financieras eras mas significativas y aumentaban el grado de prediccion de modelos
con rough set (técnica de inteligencia artificial). En la misma linea, se ecnuentran los

trabajos de Back (2005) y su comportamiento de pago de las empresas, Laitinen &
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Laitinen (2009) con informacién sobre los informes de auditoria, y De Andrés, Landajo,
& Lorca (2012), que hacen uso de normas de los diferentes sectores econdmicos.

Noga & Schnader (2013) utilizan diferencias temporales de impuestos, Kallunki
& Pyykko (2013) analizan la experiencia pasada de los gestores de empresas en
concurso y Chiu, Pefia, & Wang (2013) explican la probabilidad de fracaso empresarial
en funcién del grado de concentracion del sector, basandose en la idea de que cuanto
mas se incrementa la competencia en un sector, mas aumentara la probabilidad de
fracaso.

Por ultimo, cabe sefialar que la ultima tendencia en investigaciones sobre la
quiebra empresarial es la comparativa entre métodos de prediccion, linea que sigue
esta tesis. Son pocas las investigaciones que han realizado estos estudios
comparativos debido principalmente a la falta de acceso a los datos contables que por
lo regular son confidenciales para las empresas. El desarrollo de las bases de datos
comerciales han propiciado estos estudios.

Uno de los primeros estudios fue realizado por Altman & Narayanan (1997).
Realizaron una revision de los modelos de prediccién del fracaso empresarial en 22
paises. Otro estudio de Ravid & Sundgren (1998) compararon la eficiencia de los
codigos legales de Finlandia y de Estados Unidos, bajo los que se rige el fracaso
empresarial. Analizando 70 empresas de cada pais encontraron que, aunque los
factores economicos que afectan a los procesos concursales coinciden en ambos
paises, la legislacion finlandesa favorece que se llegue a un proceso de liquidacion en
mayor medida que la americana, en lugar de conseguir la reorganizacion de la empresa

en cuestion. Laitinen (2002) también analizé6 empresas de 17 paises europeos y de
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Estados Unidados, concluyendo que existen diferencias entre paises con respecto al
grado de fiabilidad de los modelos. A partir del analisis de su muestra, los paises de
mayor grado de fiabilidad en su clasificacién obtuvieron fueron Alemania, Belgica, Italia,
Finlandia y Grecia, y, resultaron ser los peor clasificados, Suiza, Irlanda y Portugal.

De igual modo, Bellovary, Giacomino, & Akers (2007) se refieren a modelos en
18 paises. Davydenko & Franks (2008), con una muestra de aproximadamente 1,500
empresas de Alemania, Francia y Reino Unido, llegaron a la conclusion de que la
legislacion vigente en cada pais afectaba a las crisis empresariales aunque también el
papel de los bancos o la competencia afectan al concurso de empresas.

Un estudio realizado por Korol (2013) compara datos de empresas polacas
cotizadas, sanas y en concurso, con empresas latinoamericanas (de México, Argentina,
Peru, Brasil y Chile) utilizando metodologias tradicionales y de inteligencia artificial.
Concluye que son méas dificiles de explicar las empresas latinoamericanas en concurso
que las europeas, ya que el contexto normativo y macroeconémico de las latinas
condiciona el concurso. Otro estudio de Laitinen & Suvas (2013) compara 30 paises
europeos, sefialando que, a pesar de las diferencias entre paises, es posible predecir
el fracaso empresarial con algunos errores de clasificacion aceptables.

Un reciente estudio aun en “working paper’ es el trabajo de Altman, Iwanicz-
Drozdowska, Laitinen, & Suvas (2014). En este estudio se realiza una revision de la
literatura sobre la importancia y eficacia del modelo Z-Score de Altman de prediccion
de la quiebra a nivel mundial y sus aplicaciones en finanzas y otras areas relacionadas.
La revision se basa en un analisis de 33 articulos cientificos publicados desde el afio

2000 en las principales revistas financieras y contables. El resultado del analisis
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muestra que mientras un modelo internacional general funciona razonablemente bien,
con niveles de precision de prediccion que van desde 75% y hasta 90% la precision de
la clasificacion se puede mejorar de manera considerable con estimaciones especificas
del pais, especialmente con el uso de variables adicionales.

Resumiendo, la linea de investigacion sobre prediccién de quiebra entre paises
es clave a la globalizacién de los mercados internacionales y a la existencia de un
inversor global. Por tanto, la existencia de un modelo de predicciébn de quiebra o
fracaso comun para distintos paises con un elevado grado de fiabilidad sigue siendo
relevante y es uno de los propédsitos de esta tesis. Innumerables trabajos se siguen
generando en todo el mundo con el fin de “perfeccionar” los modelos predictivos con la
adicion en la aplicacion de técnicas tanto paramétricas como no paramétricas mas

eficientes que han interesado obtener mayor exactitud en la prediccion.

2.3.1. Etapa Descriptiva
En la etapa descriptiva las investigaciones tuvieron como principal caracteristica
el intentar demostrar que las razones financieras de las empresas que fracasaban
presentaban una tendencia favorable conforme se acercaba la fecha del fracaso
definitivo de la empresa. Hoy en dia, ese pensamiento se mantiene en muchos de los
trabajos que tratan sobre este tema y que sin embargo continuan sin considerar que
existen algunas premisas que son importantes antes de depositar la confianza en este
criterio. Por ejemplo:
1) Que puede existir un grado de manipulacién importante en los estados
financieros y en especial en aquellas partidas financieras que forman parte

de algunos de las razones financieras con mayor capacidad predictiva.
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2) Que a través del tiempo se producen importantes cambios en los criterios de
amortizacion y valuacién de los activos que se toman en cuenta al elaborar
los estados financieros.

3) Falta de calidad en la auditoria externa.

4) Aceptacién o rechazo de los directivos de las empresas para adoptar los
nuevos criterios contables propuestos por los colegios de contadores.

Con respecto a las limitaciones que presentan el método de razones financieras,
en una primera aproximacion e interpretacion de informacién financiera interna de las
empresas puede realizarse por medio de la seleccion y sintesis adecuada de los datos.
Si consideramos sus limitaciones, el uso de razones financieras de forma simple,
rapida y significativa, proporciona informacion primaria y reveladora sobre la evolucién
de la empresa, y hasta cierto punto, sin la necesidad de recurrir a modelos
matematicos o estadisticos que, de no ser bien utlizados, se convierten en
instrumentos meramente tedricos. Sin embargo, dicho método tiene insuficiencias y
debilidades por la relativamente facil manipulacién de sus componentes.

Las razones financieras parten de la idea de la comparacion de magnitudes.
Hace referencia a dos datos aislados (partidas contables) que tienen cada uno valor
por si mismo y que frecuentemente adquieren mayor interés cuando se les combina en
un cociente. Como es bien sabido la comparaciéonde dos magnitudes se puede realizar
en dos sentidos:

a) Restando, lo cual nos dicen en cuanto excede una cantidad a la otra.

b) Dividiendo, lo cual nos dice cuantas veces contiene una cantidad a la otra.
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La metodologia de las razones financieras utiliza el cociente, cuyo fundamento
tedrico consiste en elegir relaciones racionales entre magnitudes significativas. La
aplicacion practica de las razones y proporciones se debe a los matematicos italianos
del renacimiento, principalmente a Luca de Paccioli (1440-1515) considerado como el
inventor de la partida doble e iniciador del desarrollo de la técnica contable.

Como se muestra en el Anexo I, los estudios empiricos con razones financieras
se inicia en el afio 1932 por Paul Fitzpatrick quién seleccioné una muestra de 19
empresas en quiebra y un grupo de control de 19 empresas sin quiebra en el periodo
1920-1929, con el fin de analizar las tendencias de 13 razones financieras a través del
tiempo (3-5 afios). Concluyé que todas las razones financieras predecian, en mayor o
menor medida la quiebra, debido a la existencia de tendencias favorables y estables de
las razones financieras pertenecientes a las empresas sanas, comparandola con la
desfavorable evolucién de las razones financieras a las empresas en quiebra.

Los modelos desarrollados durante esta etapa presentan el comin denominador
gue aunque en la actualidad existe poca vigencia de sus resultados, la trascendencia
de su aportacién al desarrollo de la teoria de la solvencia ha sido muy importante, ya
gue representaron el primer intento para sistematizar un conjunto de procedimientos

tendientes a describir el fracaso empresarial

2.3.2. Etapa Predictiva
La prediccion de la quiebra constituye el tema central que ha dirigido la mayoria
de los trabajos empiricos. Durante esta etapa, la idea que se desarrolld fue la

significancia de cada razén financiera, asi como la capacidad predictiva de las razones
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financieras mas relevantes. En esta segunda etapa es cuando surgen los modelos

univariados.

2.3.2.1 Modelos Univariados

El analisis univariante consiste en el analisis de cada una de las variables por
separado, es decir, el andlisis esta basado en una sola variable. Dentro de las técnicas
mas frecuentes en este tipo de andlisis se encuentran la distribucion de frecuencias
para una tabla univariada y el andlisis de las medidas de tendencia central de la
variable. La mayoria de los analisis univariados enfatizan la descripcion mientras que
los métodos multivariados hacen hincapié en las pruebas de hipétesis y explicaciones.
Aungue la mayoria de investigaciones en el mundo real analiza el impacto de multiples
variables independientes sobre una variable dependiente, muchas de las técnicas
multivariadas como el caso de la regresion lineal, pueden ser utilizadas de forma
univariada examinado el efecto de una sola variable independiente sobre una variable
dependiente. Tal vez la mayor similitud entre ambas técnicas de andlisis radica en que
las dos son importantes para entender y analizar una gran cantidad de datos
estadisticos.

Modelo de Beaver

William H. Beaver (1966) fue el pionero en esta etapa demostrando que las
razones financieras pueden ser de utilidad en la prediccion individual de un fallo de la
empresa, de las dificultades financiera y de la quiebra. Encontré que podria discriminar
un numero de indicadores con el simple mapeo entre muestras de empresas

fracasadas y no fracasadas hasta cinco afios antes del fracaso. Beaver utilizd dicha
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técnica, para explicar una variable dependiente a través de la clasificacion dicotémica
gue entendié como capacidad de prediccion

Cabe mencionar que el principal objetivo del trabajo de Beaver no fue encontrar
el mejor predictor de quiebra, sino que investigar la capacidad predictiva de las razones
financieras. Por eso en sus conclusiones el mismo autor indica que el sentido real del
titulo de su articulo césico de 1966 no deberia haber sido “los ratios financieros como
predictores de una quiebra”, sino mas bien el de “Los datos contables como predictores
de la quiebra”, debido a que para Beaver, las razones financieras son datos contables
comprimidos que pueden ser evaluados en términos de utilidad, definiendo a su vez

esta utilidad en términos de su capacidad predictiva.

En su primer estudio empirico se enfocé en la identificacion de una Unica razén
financiera que tuviera la capacidad predictiva para lo cual consideré una muestra de 79
empresas en quiebra contra 79 empresas sin quiebra durante el periodo 1954-1964. La
razén financiera que obtuvo los mejores resultados dentro de su estudio fue la razén
Cash Flow (Cash Flow / Total Pasivo), seguido de las razones financieras de Resultado
Neto (Beneficio Neto / Total Activo) y razdn de Endeudamiento (Total Pasivo / Total
Activo).

Beaver concluyd que ciertas razones financieras son excelentes predictores de
guiebra ya que permiten detectar la falta de solvencia al existir una enorme diferencia
entre las razones financieras de las dos sub muestras que utilizé y que las razones

financieras de rentabilidad seguidos de las razones financieras de liquidez
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representaron las variables explicativas mas significativas sobre la situacion futura de
una empresa. Puso en duda el uso del analisis multivariado.

Los estudios de Beaver fueron muy importantes en el desarrollo de la teoria de
la solvencia, ya que logré6 separar y analizar los componentes de las razones
financieras mediante el uso de métodos estadisticos y el calculo de la media de los
valores de dichos componentes, tanto de empresas en quiebra como sanas.

Otra conclusion de gran relevancia a la que llegd Beaver fue relacionada con el
tema de las variables independientes y fue que las razones financieras de rentabilidad
seguidas de las de liquidez representaron las variables explicativas mas significativas

sobre la situacion futura de una empresa.

2.3.2.2 Modelos Multivariados

El andlisis multivariado tiene sus origenes en las primeras generalizaciones de la
correlacion y regresion, en donde se establecieron las primeras ideas del analisis de
componentes principales (Pearson, 1901; Spearman, 1904); su establecimiento
definitivo se ubica en los afios treinta con los estudios de Hotelling (1931), Fisher
(1935) entre otros. En general, cualquier analisis que considere simultaneamente dos o
mas variables forma parte de lo que se conoce como analisis multivariado.

La teoria de la solvencia originalmente consider6 como fundamento la

metodologia de las razones financieras y se vid seriamente enriquecida con los
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métodos estadisticos multivariables? que dieron a los investigadores instrumentos mas
potentes y eficaces para llegar a predicciones mas fiables. De manera paralela a este
desarrollo, en gran parte de los paises se experimentd un progreso en la armonizacién
de los principios de contabilidad generalmente aceptados asi como en las normas y
procesos de auditoria.

Poco a poco los modelos multivariados fueron superando la exactitud de las
clasificaciones univariables al ser mas precisas las razones fianancieras y obtener
porcentajes mas altos de exactitud , alcanzando entre 95% y 97% comparados con los
univariados que alcanzaban el 87%. El andlisis multivariable parte de la idea de que la
prediccion de quiebra es un tema complejo y como tal, requiere de un andlisis en el que
intervienen una considerable cantidad de variables (n>1). Para Kedall (1987) este tipo
de andlisis se refiere al conjunto de técnicas estadisticas que analizan e manera
simultanea mas de dos variables en una muestra de observaciones dada. Para
Cuadras (1981) ésta técnica estudia, interpreta y elabora el material estadistico sobre la
base de un conjunto de n>1 variables, las cuales podrian ser de tipo cualitativo o
cuantitativo o bien, una combinacién de ambas.

Modelo de Altman

Edward Altman (1968) amplié el andlisis multivariado al introducir por primera
vez miultiples predictores de quiebra mediante el ADM. A lo largo de los afios, este

autor ha sido considerado por muchos como el investigador que mas ha contrinuido al

2 Los métodos estadisticos multivariados cobraron fuerza gracias al desarrollo de softwares

estadisticos tales como SPSS, SAS, BMPD, LISREL, SPAD, etc.
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desarrollo de la teroia de la solvencia mediante la creacion del modelo conocido como
“Z-Score”. Para el desarrollo de su investigacion Altman (1968) selecciond una sub
muestra de 33 empresas que fueron a la quiebra y otra de igual tamafio de empresas
gue no fueron a la quiebra del sector manufacturero que cotizaban en la bolsa de
valores durante el periodo 1946 al 1965. Para la seleccion de las variables
indeendientes Altman integré inicialmente un grupo de 22 razones fianncieras que
fueron aplicados a ambas sub muestras de empresas. Estas 22 razones financieras
fueron disminuidas a cinco factores que median la rentabilidad, la actividad, la liquidez,
el apalancamiento y la solvencia. Para Altman estos 5 factores resultaban ser la mejor
combinacion para el discriminante entre empresas en quiebra y empresas sanas.

La funcion discriminante que construyd el autor y conocida como “Z-Score” es
considerada por un gran numero de investigadores y académicos com uno de los
mejores modelos tedrcios de prediccion de quiebras. Se basa en unas ponderaciones
sobre cinco razones financieras.

El modelo aplicable a empresas manufactureras que cotizan en bolsa tiene la

siguiente tiene la siguiente férmula:

Ecuaciéon 1

Modelo Altman

z_”r:r HUR EEUAH Uﬁvm 0.00 v
Slegptleg vy t0o Y0557

donde:

CT= Capital de Trabajo

AT= Activo Total

UR= Utilidades Retenidas

UAII= Utilidad Antes de Intereses e Impuestos

VMC= Valor de Mercado del Capital (empresa que cotiza en bolsa)

PT= Pasivos Totales
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V= Ventas
Mediante este modelo, el autor obtenia un valor Z, el cual determinaba el rango

donde se clasificaba la empresa. Si el valor Z era menor o igual a 1.81 la empresa tenia
una gran probabilidad de caer en insolvencia, si Z era mayor o igual que 2.99 la
empresa estaba en una zona segura y si Z era mayor que 1.81 pero menor que 2.99
entonces la empresa se encontraba en una “zona gris”, lo cual significaba se requeria
de mayor andlisis para determinar la insolvencia de dicha empresa y de no tomar
medidas la direccién de la empresa, habria gran probabilidad de caer en insolvencia.

Modelo de Deakin

Edward B. Deakin (1972) combiné en su trabajo las investigaciones realizadas
por Beaver y Altman dentro de un uUnico estudio desarrollando un modelo de fracaso
empresarial. Consideré que Beaver en su modelo univariadoobtuvo mejores resultados
predictivos a través de la diferencia de algunos de las razones financieras contrastadas
con el Modelo Multivariado de Altman, sin embargo, el método de este Ultimo tenia mas
atraccion intuitiva.

En su trabajo intentdé combinar primeramente los aspectos mas interesantes de
ambos modelos y partiendo de la misma hipoétesis teorica, reprodujo el estudio de
Beaver (1966), utilizando las mismas variables explicativas. Posteriormente, utilizé la
metodologia de MDA de Altman para investigar las combinaciones de las 14 razones
financieras de Beaver, las cuales podrian ser las mejores predictoras de una quiebra
dentro de una combinacion lineal de razones financieras. En su muestra Deakin
selecciond 11 empresas en quiebra incluidas en el “Mody’s Industrial Manual” y 23
empresas sin quiebra durante el periodo 1963-1964. Su estudio partié de un test de

“significancia individual” y “clasificacion dicotomica” de cada variable indeendiente.
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Luego llevd a cabo el célculo de las combinaciones multivariables de las razones
financieras a través de las funciones discriminantes. Deakin llego a dos interesantes
conclusiones basadas sobre el “scales vector” que indicaban la contribucién relativa de
cada variable a la funcién discriminante y fueron:

1) Consiguié disminuir el ndmero de variables, eliminando aquellas que
proporcionan una distribucién relativamente pequefia a la funcion y que daban como
resultado el incremento sustancial dentro del nimero de errores de clasificacion.

2) Descubrié que un modelo Unico puede ser suficiente para predecir una
quiebra con un alto grado de probabilidad, pero insuficiente para predecir a largo plazo
la misma probabilidad de que ocurra.

Sus resultados coincidieron con los de Beaver en cuanto a la razén financiera
Cash flow / deuda total que obtuvo la mayor exactitud de clasificacion, y cuyos
porcentajes fueron altos, incluso hasta 5 afios antes de la quiebra. También las razones
financieras de resultado neto / activo total y deuda total / activo total, proporcionaron
excelentes resultados.

Modelo de Ohlson

James A. Ohlson (1980) desarrollé su trabajo presentado como cambio principal
con respeto a otras investigaciones la utilizacion de un método estadistico diferente de
los que tradicionalmente se habfiian venido utilizando. Utiliz6 el modelo econométrico
de probabilidad condicional de regresion logistica (Logit) en lugar del MDA intentando
mejorar las diferencias que éste ultimo presentaba. Segun Ohlson el MDA tenia poco

valor interpretativo al contrario del Logit. Anes de la decada de los 80°s, aun cuando ya
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se habiian detectado problemas metodologicos y estadisticos aplicando el MDA,
ningun otro investigador intenté probar otras alternativas para mejorar estos aspectos.

Ohlson detectd, con respecto a la variable dependiente, que la definicién de
fracaso tenia significativas variaciones y arbitrariedades teniendo en cuenta la
diversidad de estudios; la dicotomia entre “quiebras vs no quiebra” era normalmente la
mas utilizada, pero para €l representaba una aproximacién muy “cruda”. Ademas,
sefiald que también existia un gran nimero de dificultades estadisticas y problemas
metodoldgicos que debian ser discutidos.

La base de datos utilizada por Ohlson para el desarrollo de su investigacion,
difirié de los estudios anteriores en que no seleccion6 empresas fracasadas, pues optd
por un procedimiento diferente, que segun él, tenia una mayor ventaja al considerar
que los reporte indicaban una situaciéon en un momento del tiempo en que éstos fueron
hechos publicos, y por tanto, el analista no podia verificar si la empresa habia llegado a
la quiebra antes o después de que los datos fueran publicados.

Este problema de temporalidad se daba porque se creia que los informes
financieros de las empresas estaban disponibles a la fecha del cierre anual, cosa que
en la practica no sucedia, y menos aun en las empresas “fracasadas” las cuales en
ocasiones llegaban a producir su iformacion después de ésta y ya no era “oportuna”
Onhlson prefiri6 buscar otra fuente para la extraccion de sus bases de datos que le
indicara la fecha exacta de su emision publica para en realidad poder predecir
relaciones economicas, pues si una empresa solicitaba el procedimiento concursal
entre el posterior cierre de ejercicio y antes de la emision de los estados financieros

finales, la informacion perdia validez, y por consiguiente el analisis predictivo.
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Los estudios realizados por Ohlson sentaron un precedente en los estudios
sobre la posibilidad de eleccién de metodologias estadisticas alternativas, debido a que
se comenzaron a utilizar modelos mas flexibles en cuanto a sus requerimientos,
proponiendo en general otros dos modelos de probabilidad condicional (Logit y Probit)
gue resultaban tan diferentes con el MDA.

Cash Flow

A partir de la década de los 80°s se iniciaron estudios concluidos principlamente
para investigar si existia evidencia empirica sobre una mayor capacidad predictiva al
utilizarse el cash flow operativo, para aplicarlo posteriormente a razones financieras
individuales o en combinacion con otras razones financieras basadas en el devengo. La
utilizacion de datos basados Unicamente en el devengo, queda parcialmente justificada
por la falta de informacién y normatividad sobre cash flow en aquella década. Este
concepto fue considerado en general como la suma de los ingresos netos mas las
depreciaciones o el capital de trabajo operativo.

Los resultados de los estudios predictivos, que consideraron al cash flow
operativo, mostraron que tales medidas podian utilizarse solo como una contribucion
marginal para diferenciar entre las empresas en quiebra y las empresas sanas, sin
embargo dicha exactitud marginal dentro del modelo podia ser minima y siempre debia

tenerse un gran cuidado para seleccionar las variables independientes.

2.3.2.3. Modelos con Inteligencia Artificial
En el momento actual la inteligencia artificial (IA) se aplica a numerosas
actividades humanas y como lineas de investigacibn mas explotadas destacan el

razonamiento l6gico, la traduccién automatica y comprension del lenguaje natural, la
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robotica, la vision artificial y, especialmente, las técnicas de aprendizaje y de ingenieria
del conocimiento. Estas dos Ultimas ramas son las mas directamente aplicables al
campo de las finanzas pues, desde el punto de vista de los negocios, lo que interesa es
construir sistemas que incorporen conocimiento y, de esta manera, sirvan de ayuda a
los procesos de toma de decisiones en el &mbito de la gestion empresarial.

En el &mbito especifico del analisis contable, segiin Bonson & Sierra (1996), la
IA constituye una de las lineas de actuacion futura mas prometedoras, con posibiidades
de aplicacién tanto en el ambito de la investigacion como en el disefio de sistemas de
informacion inteligentes, que no solamente proporcionenn datos al decisor sino que
recomienden el mejor curso de actuacion a seguir.

Segun Altman & Saunders (1998), el analisis de la solvencia empresarial ha
sufrido una gran evolucion a lo largo de los ultimos 20 afios, debido a factores tales
como el aumento en el numero de quiebras, la desintermediacion creciente que se
observa en los mercados financieros, la disminucionde los tipos de interés o el
desarrollo de nuevos instrumentos financieros. Todo ello ha impulsado el desarrollo de
nuevos y mas sofisticados métodos de andlisis de la solvencia y entre este tipo de
sistemas ocupan un papel destacado aquellos que estan basado en técnicas de IA.

La determinacion de la solvencia futura de una empresa puede ser entendida en
la mayoria de los casos como una operacion de clasificacion, es decir, dada una
informacion inicial o cojunto de atributos asociados a una empresa, y extraidos en su
mayor parte de los estados contables de la misma, lo que pretende el anlistas es tomar
la decision de clasificar a esa empresa dentro de una categoria concreta de riesgo

financiero, de entre varias posibles.
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Aplicando la clasica divison que hizo Simon (1960) de los procesos de decision
entre estructurados y no estructurados, es claro que esa decision es de tipo no
estructurado ya que no existe un procedimiento definidio para abordarla, siendo
necesario el juicio y la propia evaluacion del decisor. Tal y como sefialan diversos
autores (Ball & Foster, 1982; Martin Marin, 1934), no existe una teoria comunmente
aceptada que explique el fendmeno del fracaso empresarial por lo que a priori, no es
posible establecer qué variables financieras ni qué valores en las mismas determinan la
futura solvencia o insolvencia de una firma.

Debido a lo anterior, el estudio de la solvencia implica una investigacion
selectiva dentro de un espacio de alternativas inmenso pues, como se ha comentado,
no existe un procedimiento que conduzca de forma inequivoca a la solucién Gptima.
Por lo tanto, la seleccion ha de estar basada en reglas practicas o heuristicas,
debiendo fijarse también un criterio de suficiencia para determinar cuando las
soluciones encontrardas son satisfactorias. Todo ello concuerda plenamente con el
paradigma de la racionalidad limitada, que gobierna los procesos de decision en el
ambito econdémico. Ese andlisis heuristico se ha implementado tradicionalmente a
traves de la aplicacibon de técnicas estadisticas, tales como el analisis
multidiscriminante lineal o los diversos modelos de variable de respuesta cualitativa
(Logit, Probit, etc.). Sin embargo todas estas técnicas presentan limitaciones, pues
parten de hipdtesis mas o menos restrictivas, que por su propia naturaleza la
informacion econdmica, y en especial los datos extraidos de los estados financieros de

las empresas, no van a cumplir, perjudicando asi los resultados.
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La aplicacién de técnicas procedentes del campo de la IA surge como un intento

de superar esta limitacion, pues estas Ultimas no parten de hip6tesis preestablecidas y

se enfrentan a los datos de una forma totalmente exploratoria, configurandose como

procedimientos estrictamente no paramétricos. Dentro de los diversos sistemas de IA

gue han sido aplicados al campo del analisis de la solvencia se encuentran:

1)

2)

Los sistemas Expertos. Segun Schaefer (1987), los sistemas expertos son
una técnica adecuada para complementar muchas de las tareas que engloba
el estudio de la solvencia empresarial, entre las que se puede destacar la
evaluacion de la gestion de la empresa, la vigilancia para anticipar una
degradacion en la posicion financiera y la medida de la eficacia de la
empresa en relacion con su entorno competitivo. La mayor parte de los
sistemas expertos en el campo del andlisis de la solvencia estan formados
por dos mddulos: un modulo informatico convencional que realiza los
calculos con ayuda de una hoja de calculo electrénica y un mddulo de
sistema experto, que efectla los procesos de analisis e interpretacion de los
datos y de emisién del informe, normalmente por medio de un procesador de
texto.
Las técnicas de Aprendizaje Automatico. Cuando se trata de inferir
conocimiento a partir de los datos contenidos en una base, es posible hablar
de dos lineas de investigacion principales:
a. Una de ellas trata de realizar una aproximacion simbdlica/algoritmica, y
simula el razonamiento l6égico mediante la manipulaion de simbolos.

Dentro de esta corriente, los algoritmos de induccion de reglas y arboles
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de decision son las técnicas mas adecuadas para el analisis de la
solvencia.

b. La otra rama de la investigacion se ha dirigido a intentar construir
estructuras que aprendan y se auto organicen, imitando a las de las vida
biologica, siendo las redes neuronales el producto de esta filosofia que
mas se ha utilizado en los trabajos sobre prediccidon de la insolvencia.

Una vez revisados los principales modelos de prediccion de desempefio
financiero podemos mencionar, a manera de resumen, que estos trabajos comparten
una metodologia estatica comun, consistente en la estimacion transversal de los
modelos. Concretamente, la estimacion se efectia separadamente con datos de los
estados financieros de uno, dos, tres, etc., aflos antes de que la quiebra tenga lugar.
Modelos que, después, se apican a muestras externas de validacién para determinar
los errores de clasificacion, y que proporcionan la probabilidad de que una empresa
quiebre o no. Practicamente todos los resultados empiricios de los distintos modelos
coinciden en sefalar que las empresas con dificultades tienen caracteristicas
significativamente distintas a las sanas para periodos anteriores al fracaso, en lo que a
rentabilidad y endeudamiento se refiere.

Por otra parte, es preciso sefialar que los modelos de prediccion presentan
ciertos problemas en relacion con los datos. En efecto, las estimaciones y los
indicadores de distancia de quiebra, se obtienen a partir de los ultimos estados
financieros publicados por la empresa en cuestion. Estados financieros que se suelen
dar a conocer con posterioridada la finalizacion del ejercicio. Las investigaciones que

constituyen el area de estudio del fracaso financiero tienen como caracteristica comun
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la escasa existencia de aportaciones tedricas en las que, a partir de un modelo
formalmente enunciado, se describa el proceso por el que una empresa se vé
conducida a esta situacion.

Giancarlo y Varetto (1993) realizaron un trabajo empirico en ek que utilizaban
RNA. Para éstos dos autores, las RNA no representaban un teoria matematica exacta y
clara en comparacion con las técnicas estadisticas tradicionales, sin embargo, y a
pesar de estas limitaciones, subrayaron la importancia de que una de las partes
integrales de su proyecto consistia en probar nuevas metodologias de andlisis para las
empresas crediticias a través de construir y mantener una base de datos especifica que
incluyera compafiias con problemas financieros. Esto con el objetivo de desarrollar
investigaciones mediante procesos dindmicos (en tiempo real) de quiebras y fracasos.

El método de las RNA consistia en interconectar un gran npumero de unidades
con otras, para ver su son capaces de dar resultados que son relativamente faciles de
calcular. Es decir, la idea se basaba en observar como un gran niumero de unidades
interactian entre si. Altman, Marco, & Varetto (1994) apuntaban que las RNA no
requerian una previa especificacion de una forma funcional lineal, ni la adopcion de
supuestos restrictivos acerca de las caracterisitcas de las distribuciones estadisticas de
las variables y errores del modelo. Es decir, las RNA daban la posibilidad de trabajar
con variables imprecisas, cambiando los modelos a través del tiempo para que pestos
fueran capaces de adaptarse gradualmente a cada nuevo caso que se presentara. Una
novedad en el estudio de estos investigadores consistio en probar por primera vez un
meétodo alternativo al andlisis discriminante cuya aplicacion estuviera basada en la IA, a

través de las RNA. Sus resultados les confirmaron que este sistema proporciona un



72

diagndstico automatico y puede ser utilizado para preseleccionar negocios que deban
examinarse posteriormente con mas profundidad para otorgarles créditos.

Concluyeron que aunque este sistema tenia poder predictivo considerable y era
flexible, se requerian numerosas pruebas para obtener la estructura de las RNA.
Ademas, existia la posibilidad de obtener resultados con un comportamiento ilégico
dado las diferentes variaciones de los “input.valores”. Esto desde un punt de vista
financiero representaba un serio problema. Por eso reconocieron la necesidad de

utilizar de manera simultadnea el ADM y la técnica de RNA.

2.4. Principales Investigaciones en México

En México, en los ultimos afios se han desarrollado diferentes modelos para
predecir el desempefio financiero utilizando las razones financieras como herramienta
béasica.

Por ejemplo, Abreu Beristain & Morales Castro (2008) realizaron una
investigacion con modelos de prediccion para ocho empresas que cotizaron en la BMV
durante el periodo de 1990 a 2005 y que tuvieron problemas, los cuales se reflejaron en
su desempefio financiero, estas empresas fueron: Buffete Industrial, Controladora de
Farmacias, Grupo Covarra, Consorcio Grupo DINA, Regio Empresas, Grupo SITUR,
Grupo SIDEK y Grupo TRIBASA. En dicha investigacion utilizaron el modelo de Altman
Z-Score version 1968, realizaron una modificacion al modelo original, incluyendo una
sexta razén financiera, pasivo total/activo total, para poder medir la insolvencia legal.
Dichos autores, clasificaron a las empresas en dos grupos segiun sus medias, estos
grupos fueron en quiebra y en no quiebra, las medias de cada una de las razones

multiplicadas por el valor obtenido en la funcién discriminante produjeron un valor
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global Z por cada uno de los grupos, con la calificacion global Z se realiz6 una
estimacion y prueba de hipotesis acerca de estos valores para compararse con el valor
medio de calificacion Z de las empresas en quiebra de Altman. Dentro del modelo se
indentificd la zona de ignorancia o de error, la cual sefiala si las empresas deben ser
clasificadas en quiebra o no quiebra cuando su calificacion Z se encuentre fuera de
esta zona. El resultado de esta investigacion fue que el modelo no fue eficiente para
predecir la quiebra ya que los resultados cayeron en dicha zona de ignorancia.

Por otro lado, Astorga Hilbert del Instituto Federal de Especialistas en Concursos
Mercantiles (IFECOM) realiz6 un estudio con 124 empresas mexicanas de diversas
industrias como la manufacturera, comerciales, de servicios, construccién y
comunicacion. De estas se seleccionaron 44 de ellas para ser utilizadas en el modelo
Altman Z (1968) y el modelo ZETA (1977). (Astorga, s.f.) . Al aplicar los modelos, los
resultados que se obtuvieron fueron los siguientes, para el modelo Z, se obtuvo una
certeza del 82% de prediccién. Para el caso del modelo ZETA, el resultado fue de un
88% de precision al predecir la insolvencia. Astorga concluyd que los modelos tuvieron
una baja certeza de prediccién. (Astorga, s.f.)

Otra investigacion mexicana sobre el modelo Altman, fue la de Ibarra (2001)
donde aplic6 un modelo multivariable con el que pretendia reducir las razones que
utilizé Altman del afio 1968 para predecir la insolvencia en México de las empresas del
sector hotelero de la BMV. El principal objetivo era estudiar una economia emergente a
partir de razones en modelos predictivos en el sector antes mencionado. La muestra
fue de cinco empresas hoteleras: Aristos, Calinda, Posadas, Realtur y Situr, éste ultimo

seguia presentando informacion financiera a la BMV por criterios de la Comision
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Nacional Bancaria y de Valores, a pesar de estar en suspension de pagos. Una de las
desventajas del modelo de Altman que fue mencionada por Ibarra (2001) es que para
utilizar el modelo se presentan problemas de calidad ya que la informacion financiera
de las muestras que se seleccionan no es integra, Ibarra (2001) ademas critica en su
investigacion que el modelo de Altman no puede diferenciar que las empresas que
cayeran en insolvencia fracasarian, ya que se ha comprobado que en ocasiones no se
clasifican en el resultado del modelo como insolvente cuando realmente lo son o
viceversa.

Continuando con la evolucién del modelo de Altman, en el 2005 se realizd un
estudio aplicado a empresas mexicanas, el objetivo fue principalmente analizar tanto
empresas publicas como privadas con el fin de poder crear un parametro de calificacién
propio y poderlo comparar con el de las agencias calificadoras Moody’s, S&P y Fitch.
El andlisis fue mediante el modelo ajustado Emerging Market ScoringModel (EMS)
basado en el modelo Altman Z-Score, enfocando su aplicacibon en mercados
emergentes (Altman, 2005). El estudio se llevo a cabo evaluando los créditos de las
empresas desde antes de la crisis financiera de 1994 hasta el afilo 2005, tomando
como muestra alrededor de 30 empresas que habian emitido deuda en el mercado de
eurobonos, donde la mayoria de las firmas obtuvieron calificaciones mas bajas por
parte de las calificadoras que las obtenidas mediante el modelo EMS, esto debido a
gue influyeron factores cambiantes como la volatilidad del peso mexicano y la inflacion
impactando en el mercado de capital y por ende en las utilidades de los accionistas. A

pesar de dichas ineficiencias se concluyéo que el estudio habia aportado valor
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significativo al modelo EMS y que su aplicacion era posible de llevar a cabo (Altman,
2005).

Otra investigacion, es la realizada por Garcia & Morales (2016), en la cual,
mediante el uso de RNA propone mejorar la precision de clasificacién de las empresas
dentro de la BMV, en especifico del sector comercial en comparacion con las técnicas
de ADM y los modelos Logit. Para ello, se desarrollaron mas de cincuenta arquitecturas
neuronales, y la red neuronal artificial que resulté fue la arquitectura MLP 6:12:2
basada en algoritmos de aprendizaje de retro-propagacién hacia atras. Los resultados
encontrados en la técnica de RNA arrojaron que esta técnica tiene un mejor pronéstico
de evaluacion y de clasificacion que la obtenida por los modelos Logit y las técnicas

ADM.

2.5. Indicadores para Medir el Valor en las Empresas

2.5.1. Generacién de Valor

Segun Pérez y Veiga (1996), el valor es la capacidad que tiene una empresa
para aprovechar al maximo el capital que posee y por ello requiere de un buen manejo
de los recursos para que pueda generar nuevos, ademas de que con ello podra
autofinanciarse. Por ello, se puede decir que la meta de los accionistas no sélo es la
maximizacion de las utilidades, sino la maximizacion del valor en la empresa. Por su
parte Weston y Copeland (1994) afirman que la maximizacion del valor considera el

valor del dinero a través del tiempo.
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2.5.2. Generacién Econdmica Operativas (GEO).

Este indicador mide el rendimiento sobre la inversion operativa neta después de
impuestos, en relacibn con el costo promedio ponderado del capital. Estima la
generacion de valor econémico de una empresa, por lo que es una alternativa de
analisis de la generacion de valor (Amat, 2001).

Para calcular este valor, se necesita determinar en primera instancia el RIONDI
(RION después de impuestos); el RIONDI tendrd mayor variacion con respecto al RION
a medida que los impuestos sean mas altos, al cual se le restas el valor del costo de
capital de la empresa k. si el RIONDI es mayor que el costo de capital hay generacién
de valor por lo contrario si es menor se destruye valor. La diferencia se multiplica por el
ION y con ello se obtiene el valor generado o destruido por la empresa en moneda, es
decir el GEO. La formula para tal efecto es:

Ecuacién 2

Generacion Econdmica de
Operativa

GEO = [RIONDI — k] * ION

Doénde:

RIONDI = Rendimiento sobre la Inversibn Operativa Neta Después de
Impuestos.

ION = Inversion Operativa (I0) — pasivo sin costo

IO = activo — disponible

3. Utilidades. Las empresas lucrativas tienen como intension fundamental la
obtencion de ganancias y entre mayores sean, mejor Amat (2001) sostiene que las
utilidades o ganancias son un indicador que mide el éxito alcanzado por las empresas,

por su parte para Schall y Haley (1998) referenciando a Milton Friedman sostienen que
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la finalidad de una empresas es simplemente maximizar utilidades al elaborar
productos que demanda el mercado en un medio ambiente econémico, libre de muchos
controles del gobierno.

Para conocer la utilidad que se obtiene por cada una de las acciones se calcula
la utilidad por accién (UPA), con la siguiente formula:

Ecuacién 3
Utilidad por accién

Resultado Neto
Numeros de acciones

UPA =

La UPA de las diferentes empresas que cotizan en las Bolsas de Valores se
publica en los reportes periddicos de las Bolsas de Valores y normalmente se puede
consultar en la seccion financiera de casi todos los periddicos. A pesar de que este es
un indicador del éxito de las empresas, se sujeta a las deficiencias de la contabilidad de
las empresas. Sin embargo, a medida que la utilidad es mayor en las empresas, el

éxito es asociado a las empresas.

2.6. Categorias de las Razones Financieras.

Segun Peavler (2017), los indices financieros ayudan al propietario de una
empresa o0 a sus potenciales inversores actuales a comprender mejor el estado general
de la empresa y su estado en varias categorias especificas. Ademas, el mismo autor
manifiesta que el seguimiento de las razones financieras durante un periodo de tiempo
es una forma poderosa de identificar tendencias en sus etapas iniciales. Las razones
también son utilizadas por los prestamistas y analistas de negocios para determinar la

estabilidad financiera y la posicién de una compafia.
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Para (Peavler, 2017) es importante entender que las razones financieras son
sensibles al tiempo; solo pueden mostrar una imagen de un negocio en un momento
dado. Entonces, el mismo autor dice que la mejor manera de usar razones financieras
es realizar un analisis de razones de manera consistente y clasifica los indices
financieros en cinco categorias, las cuales se mencionan a continuacion:

Liguidez o razones de solvencia

Las razones de liquidez o solvencia se enfocan en la capacidad de una empresa
para pagar sus obligaciones de deuda a corto plazo. Como tal, se centran en los
activos actuales y pasivos corrientes de la empresa en el balance.

Las proporciones de liquidez mas comunes son la relacion de corriente, la
relacion rapida y la tasa de combustion (medida de intervalo). La relacién rapida, como
su nombre lo indica, determina cuanto dinero esta disponible en el plazo mas cercano
para pagar las obligaciones actuales. El indice actual es similar, pero con una relacién
de evaluacion de liquidez menos estricta. La tasa de quemadas mide cuanto tiempo
puede continuar un negocio cuando los gastos actuales exceden el ingreso actual.

Es una medida comun utilizada en la evaluacién de empresas nuevas, que casi
siempre pierden dinero cuando comienzan a hacer negocios. La tasa de quemados
responde a la pregunta importante: cuanto tiempo, a la tasa actual, la empresa podra
mantener sus puertas abiertas.

Apalancamiento financiero o razones de deuda

El apalancamiento financiero o las razones de deuda se centran en la capacidad

de una empresa para cumplir con sus obligaciones de deuda a largo plazo. Examina

los pasivos a largo plazo de la empresa en el balance, como los bonos. Los ratios de
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apalancamiento financiero mas comunes son los ratios de deuda total, la relacion
deuda / capital, el indice de deuda a largo plazo, el indice de intereses ganados, el
indice de cobertura de cargos fijos y el indice de cobertura de efectivo. Aunque todos
ligeramente diferentes, estos indices de apalancamiento financiero le informan sobre
diferentes aspectos de la salud financiera general de la compafiia y, en la mayoria de
los casos, cuantifican el capital de los accionistas.

Eficiencia de los activos o razones de rotacion

La eficiencia de los activos o los indices de rotacién miden la eficiencia con la
gue la empresa usa sus activos para producir ventas. Como resultado, se enfoca tanto
en el estado de resultados (ventas) como en el balance (activos).

Los indices de eficiencia de activos mas comunes son el indice de rotacion de
activos, el indice de rotacién de cuentas por cobrar, el indice de ventas por inventario
en dias, el indice de ventas en cuentas por cobrar, el indice de capital de trabajo neto,
el indice de rotacion de activos fijos y la rotacion total de activos. Proporcion.

Los indices de eficiencia de los activos son particularmente valiosos para
describir el negocio desde un punto de vista dindmico. Usados en conjunto, describen
gué tan bien se esta ejecutando el negocio: qué tan rapido se estan vendiendo sus
productos, cuanto tiempo tardan los clientes en pagar y cuanto capital esta inmovilizado
en el inventario.

Razones de rentabilidad

Los ratios de rentabilidad son exactamente lo que su nombre implica. Se centran

en la capacidad de la empresa para generar ganancias y un rendimiento adecuado de

los activos y la equidad. Miden qué tan eficientemente la empresa usa sus activos y
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gué tan efectivamente maneja sus operaciones y responde preguntas tan basicas como
"¢, Qué tan rentable es esta empresa?"y "¢ Como se compara con sus competidores?".
Razones de valor de mercado

Las razones de valor de mercado se pueden calcular para las empresas que
cotizan en bolsa solo en lo que se refiere al precio de las acciones. Existen muchos
ratios de valor de mercado, pero algunos de los mas utilizados son el precio / beneficio
(P / E), el valor contable para compatrtir el valor y el rendimiento por dividendo.

La utiidad de analizar a las razones financieras es para interpretar el
comportamiento de las empresas. Por ello, James y Horrigan (1965) sostienen que “Es
inconcebible que la informacién financiera pueda ser analizada si no es a través de
razones financieras, de una forma o de otra, por lo que una justificacion de la
importancia y utilidad de las razones financieras seria también una justificacion
importante para la contabilidad financiera”.

A su vez las razones financieras son datos contables que tienen como premisa
fundamental conocer la esencia de la empresa, Jiménez, Garcia-Ayuso y Sierra (2000),
sostienen que el analisis financiero empresarial dota de conceptos y técnicas
esenciales para la formulacién de juicios consistentes sobre la empresa que ayudan en
la toma de decisiones.

A continuacion se presenta una descripcion primero de manera general de las
40 razones financieras analizadas en este estudio y posteriormente de manera
particular.

Cabe sefalar que so6lo se incluyeron las razones financieras que contaban con

todos los criterios de analisis que se requerian para el andlisis del desempefio
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financiero que generaron los estados financieros de las empres del sector de productos
de consumo frecuente que cotizan en la BMV.
De manera general estas son las razones financieras analizadas:

(A.Razones de liquidez
B.Razones de apalancamiento

C.Razones de solvencia
Razones financieras utilizadas en este estudio { D.Razones de actividad

E.Razones de rentabilidad
F.Razones de flujo de caja
\G.Razones de mercado

A continuacién se describen de forma particular las razones financieras y sus
categorias, presentando su definicién y su relacion contable. Es importante mencionar
gue las definiciones se dan a partir de un analisis y sintesis de informacién recabada de
(Myer & allen, 2010; Dumraff, 2010; Ross et al., 2010; Pascale, 1999; De Jaime, 2008;
Gitman, 2007; Morales Castro, 2007; Ehrhardt & Brigham 2006; Adam y Herreria 2005;

De Jaime 2003; Van Horne & Wachowicz, 2010; Weston & Copeland, 1994).

2.6.1. Razones de Liquidez

Segun Investorwords (2019), la liquidez es la capacidad de un activo para
convertirse en efectivo rapidamente y sin ningun descuento de precio.

La razén de liquidez es el valor total en dolares de efectivo y valores negociables
dividido por pasivos corrientes. Para un banco, este es el efectivo en poder del banco
como una proporcion de los depdsitos en el banco. El indice de liquidez mide la medida
en que una corporacion u otra entidad puede liquidar rapidamente activos y cubrir
pasivos a corto plazo, y por lo tanto es de interés para los acreedores a corto plazo.
También llamado relacibn de activos en efectivo o proporcion de efectivo

(Investorwords, 2019).
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Las razones de liquidez que se consideraron en esta investigacion son las
siguientes:

1.Razén de Circulante
| 2. Razbn Activo Circulante a Activo Total
3.Razoén Activo Circulante a Pasivo Total
4.Razon de Solvencia Inmediata
5.Razén de Prueba Acida
6.Razon de la Variaciéon de Flujo de Efectivo a Pasivo Total

Razones de liquidez

A continuaciéon se definen cada uno de los elementos que componen al grupo de
razones de liquidez:

1. Razoén del Circulante: también conocida como de “capital de trabajo” e “indice de
solvencia”. Este indicador nos muestra la capacidad de pago a corto plazo de la
empresa, asi como su solvencia para hacer frente a sus obligaciones financieras o
deudas.

Mientras mas alta es la razon del circulante, la capacidad de pago de la empresa es
mayor, por el contrario si es baja, la empresa tendra problemas de liquidez para cubrir
Sus pasivos a corto plazo.

Su relacién contable se expresa de la siguiente manera:

Ecuacioén 4
Raz6n Circulante

Activo Circulante

Pasivo Circulante

2. Activo Circulante a Activo Total: mide el porcentaje asignado a la parte de
liquidez con respecto a la inversion total de la empresa.

Su relacién contable se expresa de la siguiente manera:
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Ecuacion 5
Activo Circulante a Activo
Total

Activo Circulante
Activo Total

3. Razon de Activo Circulante a Pasivo Total: este indicador nos sefala la
proporcidn que existe entre el activo circulante y el pasivo total, es decir, mide la
capacidad que tiene la empresa para garantizar la deuda contraida en forma total con
valores de activo circulante.

Su relacién contable se expresa de la siguiente manera:

Ecuacion 6

Razén de Activo Circulante a Pasivo
Total

Activo Circulante
Activo Total

4. Razon de Activo Circulante: a esta razon se le conoce también con la
denominacion de “solvencia inmediata”, “pago inmediato” o “razén de liquidez y
endeudamiento”. Este indicador mide la capacidad de pago inmediato y el nivel de
solvencia de la empresa para hacer frente a sus deudas con los proveedores y
acreedores a corto plazo.

Su relacién contable se expresa de la siguiente manera:

Ecuaciéon 7
Razoén de Activo Circulante

Efectivo + Inversiones temporales

Pasivo Circulante

5. Prueba Acida: esta razon revela la capacidad que tiene la empresa para utilizar
los activos de disponibilidad inmediata para hacer frente a sus obligaciones financieras

a corto plazo, sin considerar los inventarios, ya que frecuentemente estos estan en
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proceso 0 en materia prima, por lo que no se podrian transformar en efectivo de
manera inmediata.
Su relacién contable se expresa de la siguiente manera:

Ecuacié'n 8
Prueba Acida

Activo Circulante—Inventarios

Pasivo Circulante

6. Variaciéon del Flujo de Efectivo a Pasivo Total: este indicador, muestra el
aumento o disminucion en el flujo de efectivo en relacion a las deudas totales
contraidas por la empresa. Muestra la capacidad que tiene la empresa de transformar
su deuda contraida al asignarla a algun recursos y al final del periodo transformarla a
activo contable.

Su relacion contable se expresa de la siguiente manera:

Ecuacion 9

Variacion del Flujo de Efectivo a Pasivo
Total

Variacion en el flujo de efectivo

Pasivo Total

2.6.2. Razones de Apalancamiento Financiero

De acuerdo con Investorwords (2019), el apalancamiento financiero es el grado en que
un inversor o empresa esta utilizando dinero prestado. Las empresas que estan
altamente apalancadas pueden estar en riesgo de quiebra si no pueden hacer pagos
de su deuda; es posible que tampoco puedan encontrar nuevos prestamistas en el
futuro. El apalancamiento financiero no siempre es malo, sin embargo; puede aumentar

el rendimiento de la inversion de los accionistas y, a menudo, existen ventajas fiscales
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asociadas con los préstamos. También llamado apalancamiento. Las razones de
apalancamiento que se consideraron en esta investigacion son las siguientes:

(7.Razoén de Endeudamiento
8.Razb6n de Intereses Pagados a Pasivo con Costo
9.Razbén de Pasivos monetarios extranjeros a Pasivo Total
Razones de Apalancamiento { 10.Razon de Capital Contable a Activo Total
11. Razén de Pasivo Circulante a Activo Total
12.Razén de Pasivo Total a Capital Contable
\ 13. Razon de Ventas Netas a Capital de Trabajo

A continuacién se definen cada uno de los elementos que componen al grupo de
razones de apalancamiento:

7. Razon de Endeudamiento: este indicador estima la porcion de activos
financieros por deuda, es decir, mide la capacidad de endeudamiento por cada peso
invertido y el riesgo de que la empresa pase a manos de sus acreedores cuando
rebasa la proporcion de 0.5.

Su relacién contable se expresa de la siguiente manera:

Ecuacion 10

Razo6n de
Endeudamiento

Pasivo Total
Activo Total

8. Intereses Pagados a Pasivos con Costo: revela lo que significan los intereses
pagados con respecto al resultado de las transacciones financieras de un negocio
midiendo su rendimiento sin verse afectado por gastos financieros o costos de deuda.

Ecuacion 11

Intereses Pagados a Pasivos con
Costo

Intereses Pagados

Pasivos con Costo
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9. Razon de Pasivos Monetarios Extranjeros a Pasivo Total: este indicador
calcula la facilidad con la que se obtiene financiamiento nacional o extranjero,
indicando con ello la vulnerabilidad que tiene la empresa con respecto a las
fluctuaciones en el tipo de cambio.

Su relacién contable se expresa de la siguiente manera:

Ecuacion 12

Razon de Pasivos Monetarios Extranjeros a Pasivo
Total

Pasivos monetarios extranjeros

Pasivo Total

10. Raz6én de Capital Contable a Activo Total: evalta la proporcion que les
corresponde a los accionistas con respecto a la inversion total de la empresa.
Su relacion contable se expresa de la siguiente manera:

Ecuacién 13
Razon de Capital Contable a Activo
Total

Capital Contable
Activo Total

11. Pasivo Circulante a Activo Total: es la capacidad que tiene la empresa para
respaldar sus obligaciones con los acreedores a corto plazo en relacion a sus activos
totales.

Su relacién contable se expresa de la siguiente manera:

Ecuacion 14

Pasivo Circulante a Activo
Total

Pasivo Circulante
Activo Total
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12. Razo6n de Pasivo Total a Capital Contable: esta razén mide no sélo el nivel de
contribuciones que han hecho los socios con respecto a los acreedores de manera
separada, sino también el grado de riesgo de cada una de las partes que financian las
operaciones en cuanto a la relacion deuda-patrimonio.

Su relacién contable se expresa de la siguiente manera:
Ecuacioén 15

Razon de Pasivo Total a Capital
Contable

Pasivo Total

Capital Contable
13. Razdén de Ventas Netas a Capital de Trabajo: este indicador mide la capacidad
gue tiene la empresa de asignar recursos que permiten que la empresa opere en el
corto plazo para posteriormente convertirlos en efectivo a través de las ventas.
Su relacién contable se expresa de la siguiente manera:
Ecuacion 16

Razdn de Ventas Netas a Capital de
Trabajo

Ventas Netas

Capital de Trabajo

2.6.3. Razones de Solvencia

Estos parametros se refieren a la capacidad financiera que tiene un negocio para
pagar sus deudas en cuanto a los recursos con los que cuenta para hacer frente a
estas obligaciones. Es decir, establece la relacion que existe entre lo que tiene un
negocio y lo que debe. En consecuencia, el ser solvente es contar con los bienes y
recursos suficientes para respaldar el endeudamiento, aun cuando estos no sean en

efectivo.
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Las razones de solvencia que se consideraron en esta investigacion son las

siguientes:

14.Razoén de Intereses Pagados a Utilidades de Operacion
Razones de Solvencia {15. Razén de Pasivo a Largo Plazo a Activo Fijo
16. Razon de Ventas Netas a Pasivo Total

A continuaciéon se definen cada uno de los elementos que componen al grupo de
razones de solvencia:

14. Razon de Intereses Pagados a Utilidades de Operacion: es la proporcion de
intereses pagados a los acreedores mediante las utilidades antes de intereses e
impuestos.

Su relacién contable se expresa de la siguiente manera:

Ecuacion 17

Razdn de Intereses Pagados a Utilidades de
Operacion

Intereses Pagados

Utilidades de Operacion
15. Razon de Pasivo a Largo Plazo a Activo Fijo: este indicador mide la relacion
gue hay entre los activos fijos y la solvencia que tiene la empresa para pagar sus
deudas a largo plazo.
Su relacién contable se expresa de la siguiente manera:
Ecuacion 18
Razdn de Pasivo a Largo Plazo a Activo
Fijo

Pasivo a Largo Plazo

Activo Fijo
16. Razon de Ventas Netas a Pasivo Total: este indice mide la proporcion en que
las ventas netas de la empresa pueden pagar las deudas contraidas.

Su relacién contable se expresa de la siguiente manera:
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Ecuacion 19
Razén de Ventas Netas a Pasivo
Total

Ventas Netas

Pasivo Total

2.6.4. Razones de Actividad

Son indicadores que demuestran la eficacia con la que la empresa utiliza los activos.
Miden el logro de los resultados propuestos indicando si se hicieron las cosas que se
deberian de hacer a través de un uso adecuado de los activos.

Las razones de actividad que se consideran en esta investigacion son las siguientes:

(17.Razén de Rotacion de Activos totales
18.Razo6n de Rotaciéon de Activos Fijos
Razones de Actividad { 19.Raz6n de Rotacion de Inventarios

| 20.Razén de Cuentas por Cobrar
k 21.Periodo de Cobranza

A continuacién se definen cada uno de los elementos que componen al grupo de
razones de actividad:

17. Razdén de Rotacién de Activos totales: este indicador nos muestra la eficiencia
con la que la empresa utiliza sus activos para la generacion de efectivo a través de las
ventas, es decir, a mayor cantidad de ventas mayor rendimiento en la inversion, tanto
de los accionistas como del financiamiento externo.

Su relacion contable se expresa de la siguiente manera:

Ecuacién 20

Razén de Rotacion de Activos
Totales

Ventas Netas
Activo Total
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18. Raz6n de Rotacion de Activos Fijos: este indice calcula la cantidad de veces
gue el activo fijo genera ventas, en un periodo de 12 meses y hace comparaciones con
ejercicios anteriores e indica las tendencias.

Su relacién contable se expresa de la siguiente manera:

Ecuacion 21
Razon de Rotacion de Activos
Fijos

Ventas Netas

Activo Fijo
19. Razo6n de Rotaciéon de Inventarios: este indicador se estipula delimitando si la
empresa es de tipo comercial o industrial, y el tipo de inventarios que maneja con
respecto a la produccién. No indica el numero de veces al afio que las existencias de
inventarios cambiaron.
Su relacién contable se expresa de la siguiente manera:
Ecuacion 22

Razo6n de Rotacion de
Inventarios

Costo de venta

Inventarios

20. Razén de Cuentas por Cobrar: este indicador muestra el niumero de veces al
afio que la empresa recupera las cuentas por cobrar de sus deudores.
Su relacion contable se expresa de la siguiente manera:

Ecuacion 23
Razon de Cuentas por
Cobrar

Cuentas por cobrar
Ventas/360
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21. Periodo de Cobranza: este indicador muestra el tiempo promedio en dias, que
las cuentas por cobrar tardan en recuperarse.
Su relacion contable se expresa de la siguiente manera:

Ecuacion 24
Periodo de Cobranza

360
Dias de ventas por cobrar

2.6.5. Razones de Rentabilidad

La rentabilidad es un instrumento de medicidon que nos da a conocer el nivel de logro
de los objetivos a través de mostrar la relacion existente entre la utilidad y la inversion
gue se necesita para lograrla por medio de las operaciones realizadas.

Las razones de rentabilidad que se consideran en esta investigacion son:

(22.Margen Neto de Utilidad

23. Rendiemiento de la Inversiéon
24. Rendimiento de la Inversion de los Accionistas
Razones de Rentabilidad | 25. Rotacion del Activo Fijo

26.Utilidades de Operacion a Activos Totales
27.Dividendos de Resultados Netos
\28. Costo de Inversion a Utilidades Netas

A continuacion se definen cada uno de los elementos que compone al grupo de
razones de rentabilidad:

22. Margen Neto de Utilidad: este indice nos indica el porcentaje de utilidad o de
pérdida que resulta de cada peso vendido después de incluir todos los gatos. Mide que
tanto la empresa ha cumplido con sus parametros de utilidad con respecto a su
volumen de operaciones, asi como un buen control de costos y gastos.

Su relaciéon contable se expresa de la siguiente manera:
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Ecuacion 25
Margen Neto de
Utilidad
Utilidad Neta
Ventas Netas

23. Rendimiento de la Inversion: es una medida utilizada dentro de los métodos
DuPont, que nos muestra el rendimiento que tiene la empresa con respecto a la
relacion entre la tasa de retorno y la inversion total. Ademas, es una herramienta para
analizar el rendimiento que la empresa tiene desde un punto de vista financiero, en
cuanto a la generacion de utilidades con sus activos disponibles.

Su relacién contable se expresa de la siguiente manera:

Ecuacion 26

Rendimiento de la
Inversion

Utilidad Neta
Activo Total

24. Rendimiento de la Inversion de los accionistas: este pardmetro nos da a
conocer el rendimiento obtenido sobre la inversiéon de los accionistas de la empresa
con respecto al desempefio de las utilidades y las pérdidas generadas en términos
contables.

Su relacién contable se expresa de la siguiente manera:

Ecuacion 27

Rendimiento de la Inversion de los
Accionistas

Utilidad Neta
Capital Contable
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25. Rotacion del Activo Fijo: este indicador calcular el nUmero de veces que los
activos fijos producen utilidades netas. También mide la intensidad del uso de los
activos fijos. Verifica

Su relacion contable se expresa de la siguiente manera:

Ecuacion 28
Rotacién del Activo Fijo

Utilidad Neta
Activo Fijo

26. Utilidades de Operacion a activos totales: este indicador calcula el nUmero de
veces que los activos producen utilidades antes de tomar en cuenta los gastos, los
intereses e impuestos en relacion del valor total de la inversién. También se dice que
mide la intensidad de uso de los activos directos sobre bienes o servicios.

Su relacién contable se expresa de la siguiente manera:

Ecuacion 29

Utilidades de Operacion a Activos
Totales

Utilidad de Operacion
Activo Total

27. Dividendos de Resultados Netos: Este indicador muestra el porcentaje de
dividendos en efectivo entregados a los inversionistas, aprobados en la asamblea
general de accionistas, teniendo en cuenta la amortizacion de las pérdidas de ejercicios
previos y la existencia de efectivo.

Su relacién contable se expresa de la siguiente manera:

Ecuacion 30

Dividendos de Resultados
Netos

Dividendo en efectivo

Utilidad del ejercicio anterior
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28. Costo de Inversion a Utilidades Netas: este indicador calcula el margen de
utilidad neta con respecto a los bienes que aumentan la capacidad general de
produccion de la empresa, especificamente el capital fijo.

Su relacion contable se expresa de la siguiente manera:

Ecuacién 31

Costo de Inversion a Utilidades
Netas

Costo de inversion fijo
Resultado Neto

2.6.6. Razones de Flujo de Caja.

Se refiere a los ingresos y a los gastos como flujo de efectivo entrante y saliente. Su
importancia radica en que es fundamental para el cumplimiento de las obligaciones y la
generacion de efectivo indispensable para el logro de los objetivos de la empresa.

Las razones de estado de cambios utilizadas en esta investigacion son:

(29.Flujo Derivado del Resultado Neto a Ventas Netas

30. Flujo Derivado de cambios en el capital de
trabajo a Ventas Netas

31.Recursos Generados o utilizados por la
operacion a intereses pagados

32.Financiamiento Ajeno a Recursos Generados
(utilizados)por Financiamineto.

33. Financiamiento Propio a Recursos Generados
(utilizados)por Financiamiento.

34. Adquisicion de Inmuebles, Planta y Equipo a
Recursos Generados (utilizados) en actividades
de Inversion

35.Flujo de Efectivo Operativo a Pasivo total

\36. Flujo de Efectivo Operativoa Pasivo Circulante

Razones de estado de cambios <

A continuacion se definen cada uno de los elementos que componen al grupo de

razones de estado de cambios:
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29. Flujo Derivado del Resultado Neto a Ventas Netas: la empresa tiene como
objetivo obtener utilidades por cada peso vendido, y con ello efectivo. Por medio de
este concepto, se mide la relacion entre la generacion de utilidades y su contribucion a
la liquidez de la empresa.

Su relacion contable se expresa de la siguiente manera:

Ecuacién 32

Flujo Derivado del Resultado Neto a Ventas
Netas

Flujo Derivado de Utilidad Neta
Ventas Netas

30. Flujo de cambios en el capital de trabajo a Ventas Netas: este indice muestra
la relacion que existe entre los aumentos o disminuciones del nivel de ventas con el
capital de trabajo y como esta relacidbn apoya el crecimiento de la empresa y su
capacidad de respuesta a las demandas futuras del mercado.

Su relacién contable se expresa de la siguiente manera:

Ecuacion 33

Flujo de Cambios en el Capital de Trabajo a Ventas
Netas

Flujo Derivado a Cambios en el Capital de Trabajo
Ventas Netas

31. Recursos Generados o utilizados por la operacion a intereses pagados:
este indicador nos da a conocer el porcentaje de intereses pagados con respecto a los
recursos obtenidos mediante la operatividad de la empresa.

Su relacién contable se expresa de la siguiente manera:
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Ecuacién 34
Recursos Generados o Utilizados por la Operacion a Intereses
Pagados

Recursos Generados (utilizados)de Operaciéon

Intereses Pagados
32. Financiamiento Ajeno a Recursos Generados (utilizados) por
Financiamiento: este indicador aporta informacidbn sobre la proporcidon de
financiamiento no generado por la empresa con respecto a recursos generados a
través de financiamiento obtenido por la empresa.
Su relacién contable se expresa de la siguiente manera:
Ecuacion 35

Financiamiento Ajeno a Recursos Generados (utilizados) por
Financiamiento

Financiamiento Ajeno

Recursos Generados (utilizados)de Financiamiento
33. Financiamiento Propio a Recursos Generados (utilizados) por
Financiamiento: este indice informa sobre el resultado de operaciones con capital
propio y la efectividad en la generacion de recursos por financiamiento.
Su relacién contable se expresa de la siguiente manera:
Ecuacion 36

Financiamiento Propio a Recursos Generados (utilizados) por
Financiamiento

Financiamiento propio

Recursos Generados (utilizados)de Financiamiento

34. Adquisicion de inmuebles, Planta y Equipo a Recursos Generados
(utilizados) en Actividades de Inversidn: este indicador nos explica la relacion que

existe entre la generacion de recursos provenientes de inversion que incrementan o
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disminuyen de alguna manera al flujo de efectivo y la compra de inmuebles, planta y
equipo.
Su relacion contable se expresa de la siguiente manera:
Ecuacion 37

Adquisicion de Inmuebles, Planta y Equipo a Recursos Generados (utilizados) en
Actividades de Inversion

Adquisicion Inmuebles, Planta y Equipo

Recursos Generados (utilizados)en Activos de Inversioén
35. Flujo de Efectivo Operativo a Pasivo Total: es un indicador que refleja el
efectivo generado como resultado de las actividades econdmicas de la empresa con
respecto a las obligaciones totales de la empresa.
Su relacién contable se expresa de la siguiente manera:
Ecuacion 38

Flujo de Efectivo Operativo a Pasivo
Total

Flujo de Efectivo Operativo

Pasivo Total

36. Flujo de Efectivo Operativo a Pasivo Circulante: este indicador nos da a
conocer el numero de veces que se genera efectivo operativo por la empresa o la
actividad econémica de la misma con respecto a las obligaciones a corto plazo.

Su relacion contable se expresa de la siguiente manera:

Ecuacion 39

Flujo de Efectivo Operativo a Pasivo
Circulante

Flujo de Efectivo Operativo

Pasivo Circulante
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2.6.7. Razones de Mercado

Estos pardmetros muestran el vinculo que existe entre el valor de mercado de la
empresa, medido por el precio de mercado de sus acciones, con ciertos valores
contables. Estas razones muestran el manejo de la empresa en cuanto al riesgo y
retorno, segun los inversionistas del mercado. También muestran la evaluacion que
hacen los inversionistas de aspectos relacionados con el rendimiento pasado y futuro
de la empresa, dentro de los mercados bursétiles en los que interviene.

Las razones de mercado consideradas en esta investigacion son:
37.Razén de Valor en Libros por Accién
38.Razon de Precio a Utilidad

39.Razémn de Mercado a Valor en Libros
40.Valor en Libro de la Accion

Razones de Mercado

A continuacion se define cada uno de los elementos que compone al grupo de
razones de mercado.

37. Razdn de Valor en Libros por Accion: este indicador muestra el valor que tiene
una accion registrada tanto en el renglén de capital contable como en los estados
financieros para la contabilidad.

Su relacién contable se expresa de la siguiente manera:

Ecuacion 40
Razén de Valor en Libros por
Accion

Capital Contable

Nuamero de Acciones

38. Razon de precio a Utilidad: este indicador se utiliza de manera general para
analizar el calculo del valor de las acciones. Es decir, esta relacion estima la cantidad

gue los accionistas estan dispuestos a pagar por cada peso de las utilidades del
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negocio, demostrando con ello el nivel de confianza que tienen con el rendimiento
futuro de la empresa.
Su relacién contable se expresa de la siguiente manera:

Ecuacion 41
Razén de Precio a Utilidad

., precio (P Precio de Mercado por Accién Comun
Relacion =

utilidad E - Utilidad de la Accién

39. Precio de Mercado a Valor en Libros: este factor determina el nimero de
veces que el valor de mercado equivale al valor en libros de la accion. A mayor valor en
el indice, el mercado reconoce un desempefio satisfactorio de la empresa.

Su relacién contable se expresa de la siguiente manera:

Ecuacion 42
Precio de Mercado a Valor en Libros

Precio de Mercado por Accion Comun

Valor en Libros de la Accion
40. Valor en Libro de la Accién: muestra el valor en libros de la accion registrada
en los estados financieros.
Su relacién contable se expresa de la siguiente manera:
Ecuacion 43
Valor en Libro de la
Accién

Capital Contable

Numero de Acciones

2.7. Lista de Razones Financieras Importantes para el Andlisis de Inventarios.
De acuerdo con Staff (2019), cuando se buscan acciones individuales para
invertir, se debe mirar mas alla de los conceptos basicos, como precio de acciones,

namero O acciones, y capitalizacion bursatil. Para ello, el mismo autor proporciona
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algunos indicadores financieros comunes de valoracion de inversiones que ayudan a
comprender mejor la compafia en la que va a invertir, los cuales son:

Valor contable por accion: el valor en libros de una empresa dividido por el nimero
de acciones en circulacion.

Proporcion de pago de dividendos: dividendos pagados divididos por las ganancias
de la compafia durante un periodo de tiempo determinado, expresado como un
porcentaje.

Rendimiento del dividendo: el rendimiento que una empresa paga a sus accionistas
en forma de dividendos.

Se calcula tomando la cantidad de dividendos pagados por accion en el
transcurso de un afo y dividiendo por el precio de las acciones.

e Relacion de precio a ganancias: la medida mas comun de qué tan caro es
una accion. La relaciéon P / E es igual a la capitalizacion bursatil de una accion dividida
por sus ganancias después de impuestos durante un periodo de 12 meses,
generalmente el periodo final pero ocasionalmente el periodo actual o futuro. El valor
es el mismo ya sea que el calculo se realice para toda la compafia o por accion. Las
empresas con altas relaciones P / E son mas propensas a ser consideradas
inversiones "riesgosas" que las que tienen bajas relaciones P / E, ya que una alta
relacion P / E significa altas expectativas. La comparacion de las relaciones P / E es
mas valiosa para las empresas dentro de la misma industria. La relacion precio /
ganancias del afio pasado (relacion P / E) seria real, mientras que la relacion precio /
ganancias del afio actual y del afio anterior (relacion P / E) serian estimaciones, pero

en cada caso, la "P" en la ecuacion es el precio actual. Las empresas que actualmente



101

no son rentables (es decir, aquellas que tienen ganancias negativas) no tienen una
relacion P / E en absoluto. También se llama ganancias multiples.

e PEG Ratio: la relacion precio / beneficio de una accion dividida por la tasa de
crecimiento de las ganancias de un afio a otro. En general, cuanto menor sea el PEG,
mejor sera el valor, porque el inversor pagara menos por cada unidad de crecimiento
de ganancias.

e Relacion de precio a ventas: la capitalizacion de una accién dividida por sus
ventas durante los ultimos 12 meses. El valor es el mismo ya sea que el calculo se
realice para toda la compafia o por accion. Por lo general, se considera que una baja
relacion precio / ventas (por ejemplo, por debajo de 1.0) es una inversion mejor ya que
el inversor esta pagando menos por cada unidad de ventas. Sin embargo, las ventas no
revelan la imagen completa, ya que la empresa podria no ser rentable. Debido a las
limitaciones, la relacion precio / ventas generalmente se usa solo para compafiias no
rentables, ya que dichas compafiias no tienen una relacién precio / ganancias (relacion
P/E).

Las razones de liquidez

La liquidez de una empresa es un indicador importante de su salud. Mide la
capacidad de una empresa para convertir sus activos en efectivo rapidamente sin
ningln compromiso de precio. Aqui hay algunos ratios a tener en cuenta cuando se
mide la liquidez:

o Ratio de Efectivo: el valor total en dodlares del efectivo y valores
negociables dividido entre los pasivos corrientes. La relacion de efectivo mide la

medida en que una empresa puede liquidar activos rapidamente y cubrir pasivos a
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corto plazo, y por lo tanto es de interés para los acreedores a corto plazo. También se
llama Ratio de liquidez o Ratio de activos en efectivo.

. Ratio Actual - El valor de los activos actuales dividido por los
pasivos corrientes. El indice actual mide la capacidad de una compafia para cumplir
con sus obligaciones de deuda a corto plazo; cuanto mayor es la relacion, mas liquida
es la empresa. Si los activos actuales de una empresa son mas del doble de los
pasivos actuales, entonces se considera que esa empresa tiene buena solidez
financiera a corto plazo. Si los pasivos actuales exceden los activos actuales, entonces
la empresa puede tener problemas para cumplir sus obligaciones a corto plazo.

o Ratio r4pido: una medida de la liquidez y la capacidad de una empresa
para cumplir con sus obligaciones. La relacién rapida, a menudo denominada relacion
de prueba &cida, se obtiene al restar los inventarios de los activos actuales y luego
dividirlos entre los pasivos corrientes. La relacion rapida se ve como un signo de la
solidez o debilidad financiera de la compafia (un nimero mas alto significa mas fuerte,
un nimero mas bajo significa mas débil).

Ciclo de conversion de efectivo: el periodo de tiempo entre la compra de las
materias primas y el cobro de las cuentas por cobrar generadas en la venta del

producto final.

2.8. Analisis de Componentes Principales

Es habitual que las empresas comuniquen a los usuarios mas de una decena de
indicadores, cuando en realidad no todos ellos son necesarios. Una apropiada
seleccion de los indicadores financieros puede ayudar a identificar con mayor facilidad

las directrices posibles de la politica a seguir.
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Desde finales del siglo pasado se ha extendido la aplicacion de la técnica
estadistica conocida como Analisis de Componentes Principales (ACP) y cuyo objetivo
consiste en sintetizar la informacion, o bien la reduccién de la dimension (nUmero de
variables). Dicho de otra manera, ante un banco de datos con muchas variables, el
objetivo sera reducirlas a un menor numero perdiendo la menor cantidad de
informacion posible.

Un problema central en el analisis de datos multivariantes es la reduccion de la
dimensionalidad: si es posible describir con precision los valores de p variables por un
pequefio subconjunto r < p de ellas, se habra reducido la dimension del problema a
costa de una pequeia pérdida de informacion.

El ACP consiste en encontrar transformaciones ortogonales de las variables
originales (razones financieras) para conseguir un nuevo conjunto de variables no
correlacionadas (componentes).

La esencia matematica de esta técnica radica en el calculo de los autovalores y
los correspondientes autovectores de las matrices cuadradas denominadas de

correlaciones o de covarianzas de la matriz original.

2.8.1. Andlisis de la Matriz de Correlaciones
Un andlisis de componentes principales tiene sentido si existen altas
correlaciones entre variables, ya que esto es indicativo de que existe informacion

redundante y, por tanto, pocos factores explicaran gran parte de la variabilidad total.

2.8.2. Seleccién de los Factores
La eleccion de los factores se realiza de tal forma que el primero recoja la mayor

proporcién posible de la variabilidad original; el segundo factor debe recoger la maxima
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variabilidad posible no recogida por el primero, y asi sucesivamente. Del total de
factores se elegiran aquellos que recojan el porcentaje de variabilidad que se considere

suficiente. A éstos se les denominard componentes principales.

2.8.3. Andlisis de la Matriz Factorial

Una vez seleccionados los componentes principales, se representan en forma
de matriz. Cada elemento de ésta representa los coeficientes factoriales de las
variables (las correlaciones entre las variables y los componentes principales). La
matriz tendra tantas columnas como componentes principales y tantas filas como

variables.

2.9. Ecuaciones de Estimacion Generalizadas

El proceso de toma de decisiones a menudo se ha visto obligado a depender de
métodos sub Optimos de analisis de datos debido a que las variables de respuesta
generalmente no presentan una distribucion normal. En este sentido los investigadores
tienen que, o bien realizar transformaciones sobre la variable respuesta antes de
analizarla, o bien usar método de agregaciéon de su variable de respuesta con el fin de
aproximar a la normalidad la distribucién de las respuestas. Sin embargo este tipo de
enfoques sacrifican tanto la precision en el analisis como la claridad en la interpretacion
de los resultados.

Para el investigador supone un reto adicional el analizar datos que estan
correlacionados entre si, como los previstos en los estudios longitudinales en donde los
datos se agrupan dentro de los subgrupos. La incorporacion de la correlacion que
existe entre los sujetos dentro de un modelo predictivo puede producir estimaciones

incorrectas de los parametros del modelo de regresion. La estimacion de los
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pardmetros de regresion fs resultamenos eficiente, es decir, se encuentran
ampliamente dispersos alrededor del valor real de la poblacion, de lo que seria si se
toma en cuenta la correlacion intrasujeto y se incorpora en el modelo.

A menudo las empresas se enfrentan a la evaluacion de variables dependientes
obtenidas de la coleccion de datos longitudinales. En este caso puede utilizar un
método que proporciona estimaciones eficientes e imparciales de los parametros para
el adecuado andlisis de los datos sin la necesidad de que estos sean transformados y
gue producen resultados de facil interpretacion.

Cuando el investigador se enfrenta a datos que consiste en medidas repetidas
qgue puede estar correlacionadas dentro de un sujeto a través de medidas repetidas
dentro de una agrupacion de observaciones en un determinado grupo, se debe tener
en cuenta la correlacion dentro de las respuestas al estimar los pardmetros de
regresion, de lo contrario se pueden hacer inferencias incorrectas sobre los coeficientes
de regresion (debido a la estimacién incorrecta de las varianzas), que podrian conducir
a conclusiones equivocas.

Fitzmaurice & Laird (1995) demostr6 que cuando se enfrenta a una variable
independiente que varia dentro de un grupo (referido como una covariable depende del
tiempo en estudios longitudinales o datos de panel), “la eficiencia de estimadores
disminuye con el aumento de la correlacion y el descenso es més notable cuando la
correlaciénes mayor que 0.4”. Las pérdidas de eficiencia eran mayores segun
aumentaba la correlacion. Los errores son especialmente grandes para los casos en

gue la correlacion intrasujeto es muy positiva 0 muy negativa.
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2.9.1. Datos Longitudinales o Datos de Panel

En muchas ramas de la ciencia se realizan experimentos para poder medir
distintas caracteristicas de cierto fenébmeno. Dichos experimentos pueden construir en
mediciones repetidas a lo largo de un periodo de tiempo sobre un mismo individuo,
obteniendo asi un historial que muestra el desarrollo o evolucion de las caracteristicas
gue se miden. Las observaciones de este tipo de experimentos constituyen una serie
de tiempo. Entonces se puede definir una serie de tiempo como el conjunto de datos
resultado de las observaciones repetidas durante un periodo de tiempo de alguna(s)
caracteristica(s) de interés sobre una sola unidad experimental (individuo, empresa,
etc.) (Polo Vuelvas, 2007).

Por otro lado, en los llamados estudios de corte transversal se obtiene una sola
observacion para cada uno de los individuos de una muestra; cada una de estas
observaciones esta conformada por una variable respuesta (o simplemente respuesta),
que es el foco de atencién en el estudio y por un conjunto de variables explicativas que
son datos de las caracteristicas del individuo estudiado, las cuales sirven para explicar
el comportamiento de la respuesta; en otras palabras, el comportamiento de la
respuesta depende de los distintos valores que tomen las variables explicativas.

Por ejemplo:

1) El nimero de horas que un nifio pasa viendo la TV a la semana (variable
explicativa) puede ser determinante en el riesgo de padecer problemas de lento

aprendizaje (respuesta).
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2) Las mediciones de peso, nivel triglicéridos y colesterol en la sangre
(variables explicativas), pueden constituir factores muy significativos en el desarrollo de
problemas cardiacos (respuesta).

3) La condicién socioeconomica, nivel de estudios e ingresos promedio de
una persona (variables explicativas) puede ser factores determinantes para la
renovacion o no de una péliza de seguros (respuesta).

Los datos de corte transversal permiten modelar la respuesta de la muestra,
caracterizada por los valores de las variables explicativas a fin de estimar los
parametros de poblacion que relacionan a las variables explicativas con la respuesta.

Los datos longitudinales pueden ser vistos como la fusion del enfoque de series
de tiempo y el enfoque de corte transversal. Son arreglos en los cuales se consideran
varias unidades experimentales (personas, empresas, ciudades, etc.) de las cuales se
registran repetidamente a lo largo de un periodo de estudio las observaciones de las
respuestas de interés conjuntamente con sus variables explicativas.

Debido a la naturaleza misma de este tipo de datos, una caracteristica que los
distingue, y que debe tenerse en cuenta en la modelacion, es la posible correlacién
dada entre las mediciones repetidas de la variable respuesta en cada individuo,
considerando las mediciones entre los individuos independientes. Esto es, las
mediciones son correlacionadas dentro e independientes entre individuos. Asi, se
pretenden identificar la evolucion de la variable respuesta y determinar como es
afectada por las covariables o variables independientes. La técnica se encuadra en el

analisis regresion incluida en el conjunto de herramientas multivariantes destinadas al
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analisis de la dependencia entre variables, medidas todas ellas (endogena vy
exdégenamente) en una escala estrictamente cuantitativa.

El término de modelo de datos de panel se aplica en este contexto a aquel
modelo de regresion que utiliza, para la estimacion de los parametros de interés, la

variabilidad temporal y transversal de los datos.

2.9.1.1. Estudio de Datos Longitudinales en Estadistica

Los datos longitudinales implican mediciones repetidas en los sujetos a lo largo
del tiempo, proponiendo un nuevo tipo de andlisis para este tipo de datos. En el libro de
Rothman y Greenland, dentro del capitulo Introduccion a la Modelacion de la
Regresion, afirman que los datos longitudinales son las mediciones repetidas en los
sujetos a lo largo de un periodo de tiempo y que se pueden realizar para exposiciones

dependientes del tiempo.

2.9.1.2. Justificacion por el interés por los Datos de Panel®

La utilizacién de datos de panel en lugar de series de tiempo se justifica por
aprovechar la variabilidad transversal. La identificacién y estimacién de los parametros
de una funcién de respuesta explota la variacion de las variables incluidas. Si las
variables no presentan excesiva variabilidad temporal pero si transversal, la
aproximacion con datos de panel aportaria capacidad extra para esa estimacion. En
algunos casos especificos, la introduccion de la variabilidad transversal en

procedimientos clasicos de analisis meramente temporal favorece las propiedades

s Mahia (2000)
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estadisticas de los procedimientos de inferencia tradicionales. Asi, por ejemplo, la
potencia y propiedades asintoticas de los test de integracion y cointegracion se ven
claramente favorecidas cuando se combinan datos de corte temporal y transversal, lo
que justifica el actual interés por las linea metodolégicas que combinan andlisis de

series de tiempo y utilizacion de variabilidad transversal.

2.9.1.3. Caracteristicas particulares de los estudios longitudinales

Al realizar mediciones a los largo del tiempo, el control de la calidad de los datos
juega un papel fundamental. La larga duracién de algunos estudios obliga a prestar
especial atencién al cambio de personal, al deterioro de los equipos, al cambio de
tecnologias y a las inconsistencias de las respuestas de los participantes a lo largo del
tiempo.

Los estudios longitudinales requieren una gran cantidad de esfuerzo, pero
proporcionan varios beneficios entre los que se pueden destacar:

1) Puede registrarse la reincidencia del evento

2) Evaluacion prospectiva de exposicion

3) Medicion del cambio individual en la respuesta

4) Separacion de efectos temporales

5) Control por efecto de cohorte

Riesgos en los estudios longitudinales

1) Seguimiento de los participantes. Existe un riesgo de tener un sesgo
motivado por un seguimiento incompleto o abandono de los participantes en el estudio.

Si los sujetos que se siguen hasta el final convenido del estudio, difieren de los sujetos
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con seguimiento truncado, un analisis simple puede dar resumenes que no sean
representativos de la poblacion objetivo original.

2) Andlisis de datos correlacionados. El analisis estadistico de datos
longitudinales, requiere métodos que puedan tomar en cuenta de forma apropiada la
correlacién intra sujeto de las respuestas medidas. Si se ignora dicha correlacion, las
inferencias como pruebas de hipétesis estadisticas o intervalos de confianza, pueden
carecer de validez.

3) Covariables dependientes del tiempo. Aunque los disefios longitudinales
ofrecen la oportunidad de asociar cambios en la exposicibn con cambios en la
respuesta de interés, la direccion de causalidad puede ser complicada por “interaccion”

entre las respuestas y la interaccion.

2.9.1.4. Caracteristicas de los datos longitudinales

La caracteristica principal que define a un estudio de datos longitudinales, a
diferencia de un estudio de corte transversal, es que los individuos son observados
repetidamente a lo largo del tiempo, registrando los valores que toman las variables
explicativas que intervienen en el estudio para asi poder entender el comportamiento
de la respuesta, la cual también es registrada a lo largo del tiempo del estudio. En este
sentido, es posible estudiar los efectos del tiempo en cada individuo, asi como las
caracteristicas globales de la poblacion estudiada.

Los datos longitudinales requieren métodos estadisticos especiales, debido a
gue el conjunto de respuestas en un sujeto, comunmente esta intercorrelacionado, es

decir, los resultados de cierta medicibn pueden depender (es decir estar
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correlacionados) de los resultados de alguna medicion pasada. Esta correlacion
necesita tomarse en cuenta para obtener inferencias validas.

La principal ventaja de un analisis longitudinal radica en su efectividad para
estudiar los cambios en las respuestas. Respecto a un estudio de corte transversal, los
estudios longitudinales tienen la ventaja de predecir mas acertadamente el
comportamiento futuro pues al tener observaciones repetidas para los individuos se
puede obtener con mayor facilidad la razon instantdnea de cambio de los datos,
ademas de que se toman en cuenta la correlacion entre observaciones como parte de
la informacién que explica el comportamiento de las respuestas.

Otro mérito del estudio longitudinal es su habilidad para distinguir el grado de
variacion en la respuesta a lo largo del tiempo para un individuo en particular, con
respecto a la variacion de la respuesta poblacional.

Es importante mencionar que la eleccién del modelo estadistico depende del tipo
de respuesta y del tipo de inferencia que se pretende hacer. Existen varias
metodologias usadas para el modelo de datos longitudinales.

De acuerdo con Diggle, Heagerty, Liang, & Zeger (2002), las tres
aproximaciones mas importantes son:

1) Modelos Marginales o analisis marginal. Sélo interesa la respuesta promedio.

2) Modelos de transicion. Enfocados en determinar cémo la respuesta Y,

depende de los valores anteriores de ella misma y otras variables
(covariables) (i.e., un modelo condicional)
3) Modelo de efectos aleatorios. Aqui el enfoque es determinar como los

coeficientes de regresion del modelo, cambian sobre los individuos.
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En términos mateméticos, los datos panel (o datos longitudinales) consiste en
observaciones de un corte transversal de unidades individuales (hogares, empresas,
paises, etc.) repetida sobre el tiempo (Albarran Pérez, 2011). La especificacion general
de un modelo de regresiéon con datos de panel es la siguiente:

Yie = ajye + XuB + Uy i =1,2,...,T

Donde i se refiere al individuo o a la unidad de estudio, t a la dimension en el
tiempo, a es un vector de interceptos de n parametros, § es un vector de K parametros
y X;; es la i-ésima observacion al momento t para las K variables explicativas.

e En general, los datos se observan a intervalos regulares de tiempo.

e Los datos panel pueden ser balanceados (T;_T para todo i) o no balanceados

T; #+ Tpara algun i.

e Se pueden tener paneles:

o De muchos individuos y pocos periodos (Paneles Micro o “Short
Panels”).

o De poco individuos y muchos periodos de tiempo (Paneles Macro o
“‘Long Panels”).

o De muchos individuos y muchos periodos de tiempo (Campo Aleatorio)

e Se puede hacer inferencia asintética:

o NT - o
o N—-> T —>owx
o N-ooT- fijo

o T - oo,N - fijo
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e Los errores estaran probablemente correlacionados (en el tiempo para un
individuo y/o entre individuos).

e Se pueden tener regresores invariantes en el tiempo x;; = x;, que no varian
con los individuos x;; = x; 0 bien que varian tanto con el tiempo como con los
individuos x;;.

e Permiten la estimacion de modelos dinamicos.

e Para cada observacion debe conocerse el individuo i y el periodo temporal t
al que se refiere.

e Para paneles balanceados describir el nUmero de observaciones implica:

o Numero de individuos distintos N.

o Total de periodos cubiertos por el panel T.

o Numero total de observaciones NT.

o Para planes no balanceados el total de observaciones Y. T;

e Las variables pueden tener variacion tanto en el tiempo como entre los
individuos.

Como se mencioné anteriormente, los estudios longitudinales son disefiados
para investigar cambios sobre el tiempo de una caracteristica, la cual es medida
repetidamente para cada uno de los participantes del estudio. En estudios médicos, las
medidas podrian ser presion sanguinea, nivel de colesterol, volumen pulmonar, etc. No
siempre es posible tener control completo de las circunstancias bajo las cuales se
toman las medidas, y existe la posibilidad de alguna variacion considerable entre los

individuos respecto al numero y calendarizacion de las observaciones, por ello se
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pueden presentar una situacion en la que el nimero de observaciones para un
individuo es diferente del nimero de observaciones para otro.

Cuando el objetivo de un estudio longitudinal es analizar las caracteristicas
individuales, la mejor suposicion es que algunos pardmetros de regresion, como la
ordenada y el efecto de una que otra variable explicativa podrian variar de un sujeto a
otro, como por ejemplo, el efecto de un tratamiento médico varia aleatoriamente de un
individuo a otro.

A menudo, los pardmetros individuales tienen una interpretacion natural la cual
es relevante para los objetivos del estudio, y sus estimaciones pueden ser usadas para
analisis exploratorio. Es aqui donde la heterogeneidad de los individuos debe tomarse
en cuenta.

Los modelos de efectos aleatorios pueden ser usadas facilmente pues tienen
varias caracteristicas deseables como poder trabajar con datos desbalanceados, ya
sea que éste desbalance sea en el numero de observaciones entre individuos, o bien,
en los intervalos entre las observaciones. Otra caracteristica de estos modelos es que
permite el modelado explicito y el analisis de variacion entre individuos y sobre cada
individuo, entre otras.

Los modelos de efectos aleatorios sin mas usados cuando el objetivo es hacer
inferencias sobre los individuos mas que sobre la poblacién. En estos modelos se
asume que existe un conjunto de variables explicativas que tienen un efecto aleatorio
en la respuesta de diferentes individuos, i. e., el efecto de dichas variables, varia
aleatoriamente de un individuo a otro. Los datos panel permiten controlar variables que

no pueden ser observadas o medidas (por ejemplo los factores culturales o las
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diferencias existentes en précticas de negocio entre compafiias); o también variables
gue cambian conforme el tiempo pero no entre individuos (por ejemplo acuerdos

internacionales, regulaciones federales, politicas nacionales, etc.).

2.9.1.5. Ventajas y Desventajas de la utilizacion de Datos Panel

La técnica de datos de panel presenta una serie de ventajas y desventajas en
comparacién con los modelos de series de tiempo y corte transversal. Las mas
relevantes son las siguientes:

Ventajas:

o La técnica permite al investigador econémico disponer de un mayor
namero de observaciones incrementando los grados de libertad y reduciendo la
colinealidad entre las variables explicativas y, en ultima instancia, mejorando la
eficiencia de las estimaciones econométricas.

. Tal y como se mencion6 anteriormente, la técnica permite capturar la
heterogeneidad no observable ya sea entre unidades individuales de estudio como en
el tiempo. Con base en lo anterior, la técnica permite aplicar una serie de pruebas de
hipotesis para confirmar o rechazar dicha heterogeneidad y como capturarla.

. Los datos en panel suponen, e incorporan en el analisis, el hecho de que
los individuos , firmas, bancos o paises sn heterogéneos. Los analisis de series de
tiempo y de corte transversal no tratan de controlar esta heterogeneidad corriendo el
riesgo de obtener resultados sesgados.

o Permite estudiar de una mejor manera la dindmica de los procesos de
ajuste. Esto es fundamentalmente cierto en estudios sobre el grado de duracion y

permanencia de ciertos niveles de condicion econdmica (desempleo, pobreza, riqueza).
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. Permite elaborar y probar modelos relativamente complejos de
comportamiento en comparaciéon con los andlisis de series de tiempo y de corte
transversal. Un ejemplo claro de este tipo de modelos, son los que se refieren a los que
tratan de medir niveles de eficiencia técnica por parte de unidades econdmicas
individuales (empresas, bancos, etc.).

Desventajas:

o En términos generales, las desventajas asociadas a la técnica de datos de
panel se relacionan con los procesos para la obtencion y el procesamiento de la
informacion estadistica sobre las unidades individuales de estudio, cuando esta se
obtiene por medio de encuestas, entrevistas o utilizando algun otro medio de
levantamiento de los datos. Ejemplos de este tipo de limitaciones son: cobertura de la
poblacién de interés, porcentajes de respuesta, preguntas confusas, distorsion

deliberada de las respuestas, etc.

2.9.2. Marco Teérico Ecuaciones de Estimacion Generalizadas

El enfoque Ecuaciones de Estimacion Generalizadas (EEG) fue desarrollado por
Liang & Zeger (1986) como un medio de prueba de hipétesis con respecto a la
influencia de los factores en variables de respuesta con distribucion binaria y otras
(Poisson / Gamma / Binomial Negativa) recogida dentro de los sujetos a través del
tiempo. Los modelos de EEG son una extension de los Modelos Lineales
Generalizados, que facilitan el andlisis de regresion sobre las variables dependientes
gue no estan normalmente distribuidas.

El enfoque de este estudio es aquel en el que las EEG desarrollan una poblacion

modelo de media o marginal. Los modelos marginales dan una respuesta promedio
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para observaciones que comparten las mismas covariables como una funcion de las
mismas. Dicho de otra manera , por cada aumento de una unidad en una covariable a
través de la poblacién, los modelos EEG le dicen al usuario cuanto cambiaria la
respuesta promedio, estiman los coeficientes de regresion y errores estandar con las
distribuciones de muestro que son normales asintéticamente (Liang & Zeger, 1986),
pueden ser aplicados para probar principales efectos e interacciones, y pueden ser
usadas para evaluar variables independientes categdricas o continuas.

Los estimadores de las EEG son los mismos que se producirian para regresion
por minimos cuadrados ordinarios, cuando la variable dependiente presenta una
distribucién normal y se supone no correlacion entre la respuesta.

El método de estimacion de parametros empleando las EEG requiere la
seleccion de una funcién de enlace, una funcibn de varianza y una matriz de
correlacion de trabajo. Una vez seleccionadas estas componentes, segun lo indique la
naturaleza de los datos, la estimacion de los parametros del modelo por EEG,

corresponde a la solucion para a del sistema de ecuaciones:

n al/[ T
<a_al> Vit (yi—w) =0
i=1
donde:
w1 = [pi1, -, uini]* €s el vector de medias asociadas con las medidas repetidas del i-
ésimo individuo, esto es, y; = E(y;;),i =1,..,n,j = 1,...,n;, 6 es un estimador

consistente de 6, el vector de parametros asociado con la matriz de correlacion de

trabajo del i- ésimo individuo R; = R;(6).

1 1
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es la matriz de covarianzas de trabajo, con @ un parametro de escala
posiblemente desconocido, y
A; =diag[V (), ..., V(uin)], i=1,..,n
con V(.) La funcion de varianza correspondiente.
Ajustar un modelo de EEG requiere la especificacion de los siguientes tres parametros:
1) La eleccion de la funcion de enlace
2) La distribucién de la variable dependiente

3) La estructura de correlaciéon de la variable dependiente

2.9.2.1. Eleccién de la funcién de enlace
Para modelar el valor esperado de la respuesta marginal para la poblacién u; =
E(y;) como una combinacion lineal de las covariables, el usuario debe especificar una
funcion de transformacién de enlace que permitird a la variable dependiente ser
expresada como un vector de parametros estimados (f) en la forma de un modelo
aditivo. Para este estudio se utiliza la funcidn de enlace Logit utilizado para variables de
respuesta binaria.
La distribucién e una variable dependiente generalmente limita las opciones del
usuario con referencia a la funcién de enlace utilizada, asi tenemos que:
1) El enlace Logit es la funcion de enlace estandar para variables dependientes
binarias. Este enlace permite a la ecuacién de regresién mapear el intervalo (0,1) y

es expresado como:

g(x) = log Lﬁ—u]
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2.9.2.2. Distribucion de la Variable Dependiente

Como ya se menciond, un segundo paso consiste en especificar la distribucion
de la variable respuesta o variable dependiente, de tal modo que la varianza puede ser
calculada como una funcion de la respuesta media calculada anteriormente. EEG
permiten la especificacion de distribuciones de la familia exponencial, que incluyen, la
distribucién normal, la normal inversa, la Binomial, la Poisson, la Binomial Negativa y la
Gamma.

Al igual que en los Modelos Lineales Generalizados, la varianza necesita ser
explicada como una funcion de la media; esto se incorpora a continuacién en el célculo
de la matriz de covarianza multiplicando los componentes contra una matriz de N x N
(W) con valor W; en la diagonal que esta determinado por la funcién de la varianza;
para distribuciones de Poisson esta cifra es u, para datos binarios esta cifra es u(1 —
W)y para datos con distribuciéon normal es 1.

En el ajuste de una EEG (o cualquier modelo lineal generalizado) el usuario
debe hacer todos los esfuerzos razonables para especificar correctamente la
distribucién de la variable de respuesta de manera que la varianza se pueda calcular
eficientemente como una funcién de la media y los coeficientes de regresién puedan
ser interpretados adecuadamente.

Generalmente el usuario tendra algun conocimiento previo sobre la distribucion
de la variable de respuesta. Como regla general:

1) Si las respuestas son datos binarios, los usuarios deberian especificar

la distribucién binomial.
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2) En los casos de respuestas de conteo, los usuarios deberan
especificar la distribucion poisson
3) Para analizar datos estructurados, Binomial Negativa, en los casos de

gran dispersion.

2.9.2.3. Estructura de correlacion de la variable dependiente

Un tercer paso consiste en la especificacion de la forma de correlaciéon de las
respuestas intrasujetos o en grupo al que pertenecen en la muestra. Los usuarios de
EEG tienen varias opciones para especificar la forma de la matriz de correlacion. Esta
especificacion sera diferente segun la naturaleza de los datos. Segun Pan (2001), “el
objetivo de la seleccidén de una estructura de correlacion es una estimacion eficiente de
los parametros SB”.

Aun cuando los modelos EEG son generalmente robustos a errores de la estructura
de correlacién, en los casos en lo que dicha estructura no incorpore toda la informacién
sobre la correlacion de las mediciones dentro del panel, se podria esperar que los
estimadores resultaran deficientes. A continuacibn se enuncian las opciones mas
comunes para la especificacion de la estructura de correlacion de los datos.

Una estructura de correlacion intercambiable (exchangeable) es comuan utilizar este
tipo de estructura cuando no existe un orden aparente para las observaciones dentro
de un grupo. Este tipo de estructura resulta apropiada en situaciones en las que los
datos se agrupan dentro de un tema pero no se dispone de datos en serie de tiempo.

Se puede permitir el uso de una estructura de correlacion no estructurada
(unestructured) para la estimacion libre en la correlacidén intra-sujeto. Este tipo de

matriz estima todas las posibles correlaciones entre las respuestas y los incluye en la
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estimacion de las varianzas. Finalmente se puede permitir una estructurar de
correlaciéon independiente en la cual se asume que las respuestas entre los sujetos son
indpeendientes entre si; este enfoque sacrifica uno de los beneficios del uso de las

EEG, pero sigue siendo util en los modelos apropiados.

2.9.2.4. Validacion del modelo

Una de las cuestiones principales que surge durante la aplicacion de un modelo es la
discrepancia o desviacidn que existe entre éste y las observaciones de la muestra
tratada; de ahi la necesidad de considerar un proceso de ajuste o validacion del modelo
estadistico. De aqui la l6gica que siguen las distintas técnicas de validacion de un

modelo de datos. Una de éstas técnicas es la prueba o test Wald *2.

2.9.2.5. Test Wald *2

Cada vez que hay una relacion dentro o entre los datos, se puede expresar un
modelo estadistico con los parametros a ser estimados a partir de una muestra. Pues
bien, el Test de Wald es una prueba estadistica paramétrica que se utiliza para poner a
prueba el verdadero valor del pardmetro basado en la estimacion de la muestra.

En este test, la estimacién de Maxima Verosimilitud 8 bajo la suposicion de que la
diferencia entre ambos seguird aproximadamente una distribucion normal.

Normalmente, el cuadrado de la diferencia se compara con una districucion de Chi-
cuadrada; siendo el estadistico de Wald a comparar:

(8 — 60)?
var (0)

Alternadamente, la diferencia también puede ser comparada con una distribucion

norma; por lo que el estadistico de Wald quedaria:
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06—,
se(0)

donde se (8) es el error estandar de la estimacion de méaxima verosimilitud.

El test de Wald sobre varios pardmetros a la vez se lleva a cabo utilizando una
matriz de varianza. Asi mismo, se puede utilizar en una gran variedad de diferentes
modelos, incluyendo modelos que consideren variables tanto dicotdbmicas como

variables continuas.

2.9.2.6. Aplicaciones de Ecuaciones de Estimacién Generalizadas

Para la aplicaciéon de un modelo de EEG, se pueden definir los siguientes pasos:

1) Andlisis preliminar: esta es la primera fase en la construccion de un modelo de
EEG, es decir la etapa de preparacion de los datos. En esta etapa se realiza un
analisis exploratorio de variables a considerar dentro del modelo. Los analisis a
los que nos referimos son:

e Analisis de distribuciones (estadistica descriptiva)
e Andlisis bivariado (analisis de correlaciones)
e Andlisis de componentes principales

2) Iteraciones del modelo: en esta etapa, se recurre a la seccion adecuada de
factores que mejor se ajustan a los datos; y por tanto, hacer uso recurrente del
diagndstico de las hipétesis y pardmetros del modelo. Es importante tener en
cuenta que no existe un unico modelo valido que se pueda ajustar a la muestra
de datos analizados. Es decir, la mayoria de las veces, existe mas de un
modelo posible. Por ese motivo, el tema mas complicado es saber y comprobar

cudl se ajusta mejor y por lo tanto, es mas adecuado de todos ellos. Cuando
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existen una gran cantidad de variables posibles que considerar dentro de un
modelo, puede ser complicado iniciar el proceso de iteracion considerando
todos y cada una de las variables explicativas. En estos casos, es
recomendable seleccionar un conjunto de factores que se consideren
importantes; y de manera inversa, incluir uno a uno de los factores excluidos al
modelo y medir el nivel de significancia que se gana con dicha inclusion. Es
aqui donde la aplicaciéon de la técnica de componentes principales resulta de
gran utilidad proporcionando “pistas” sobre las variables significativas.
Iteraciones manuales del modelo analizando:

e La significancia de cada factor en el modelo, eliminando cada vez el menos
significativo, considerando un cierto rango o limite minimo de aceptacion
determinado por el usuario.

e La significancia de cada factor no incluido en el modelo, comparandolo con un
nuevo modelo que si contenga el factor potencia a incluir.

Repetir estos 2 pasos tantas veces como sea necesario hasta que todos los factores
resulten significativos y todos los factores no incluidos en el modelo sean los de poca
significancia.

Ademas de tener en cuenta la significancia de las variables modeladas, existen otras
pruebas de diagnostico del modelo, las cuales permiten la adecuacién de otros
supuestos del modelo que deben evaluarse, tal es el caso del antes mencionado test
Wald *2. Entre mayor resulte este estadistico, mayor serd el poder predictivo que

presente el modelo en su conjunto con las variables seleccionadas.
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2.10. Redes Neuronales Artificiales

El andlisis de la informacion financiera se concentra en la experiencia-intuicion
del tomador de decisiones basado en el conocimiento de la empresa. Para ello se han
desarrollado modelos que le han permitido apoyarse a tomar decisiones y resolver
problemas financieros a través de modelos estadisticos tradicionales que se enfocan
principalmente en factores cuantitativos.

Estos modelos basados en el método cientifico y apoyados en la evidencia
empirica han obtenido importantes resultados, y han intensificado el conocimiento e
interpretaciones de las variables exdégenas y enddgenas asociadas a problemas de
asignacion de financiamiento, prediccion de precios, estrategias de mercado, deteccién
de fraudes financieros, compras de activos, evaluacion de proyectos confiables entre
otros muchos temas.

Sin embargo, el aumento del flujo de informacién, los cambios repentinos en la
economia interna, la agresividad de la competencia sobre los mercados, entre otros
factores ha provocado que muchos problemas financieros y empresarios presenten
dificultades para resolverlos debido a la complejidad de las probleméticas.

Esto ha hecho que los tomadores de decisiones busquen nuevas metodologias
que les permitan la resolucibn de problemas matematicos complejos a través de
herramientas computacionales, las cuales ayudan a dar respuesta a sSus nuevos
entornos.

Las herramientas computacionales que han surgido se presentan como un

conjunto de alternativas en las ramas conocidas cientificamente como inteligencia
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artificial (IA) donde se destacan las Redes Neuronales Artificiales (RNA), que son
técnicas para el tratamiento de la informacién, inspirada en las neuronas biolégicas.

Esta seccién tiene como objeto revisar las herramientas de redes neuronales
artificiales como parte del estudio de nuevas herramientas de la administracion
aplicada a la administracién de empresas y en particular a las finanzas que ademas de
abordar situaciones de este tipo incluyen un sin niumero de aplicaciones en otros
campos.

Como antecedentes histéricos se puede decir que los primeros esfuerzos para
estudiar los fundamentos béasicos de las neuronas artificiales se llevaron a cabo
alrededor de 1943 con el trabajo de McCulloch y Walter Pitts quienes a través de
circuitos eléctricos muestras la forma en que trabaja una neurona. Mas tarde, ya en la
mitad del siglo pasado Donald Hebb (1949) explica el proceso de aprendizaje que lleva
a cabo la neurona como eje central de la teoria y los modelos de RNA. En este sentido,
el autor analiza las semejanzas con la actividad nerviosa y sus aportaciones forman la
base de la teoria sobre las RNA.

Otro hallazgo importante en el surgimiento de la teoria RNA fue la aportacion de
Frank Rosenblatt quién expuso y describid la arquitectura de la red Perceptrén que
permite reconocer patrones similares con ciertas limitaciones pero que es capaz de
generalizar a partir de datos no vistos con base en el entrenamiento pasado e incluso
sin entrenamiento previo.

Alrededor de la década de los afios setenta, el interés por estudiar las redes, se
vio disminuido debido al hallazgo de trabajos que demostraban la esterilidad del

analisis con RNA. Sin embargo, en 1974 se desarrolla la idea del sistema de
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aprendizaje de propagacion hacia atras (método de propagacion del error) y algunos
investigadores como Hopfield (1985) continuaron con su aplicacion a problemas de
optimizacion contribuyendo con ello a la ampliacion de la teoria de RNA.
Posteriormente, en la década de los afios noventa resurgio el interés por el
estudio de las RNA aplicadas a diferentes disciplinas, en especifico en las finanzas,
esto en gran medida por los avances en la tecnologia. Actualmente junto al desarrollo
de soluciones inteligentes se ha fomentado su estudio, desarrollo y utilizacion, dado
gue la evidencia actual sigue presentando resultados alentadores que incentivan su

profundizacién.

2.10.1. Enfoques de Aplicacién de las RNA

La RNA se utilizan para clasificar y predecir distintos individuos o datos en
grupos, a partir de un conjunto de variables sobre los individuos a los que pretende
clasificar. Es decir, permite asignar a un individuo a un grupo definido a priori (variables
de entrada) en funcion de una serie de caracteristicas del mismo o de las respuestas
dadas a una serie de preguntas (variables de salida).

Este apartado pretende solo introducir sobre el tema de las RNA, que es una de
las técnicas que se van a comparar en esta investigacion y que solo sirve como marco

introductorio sobre el tema.

2.10.2. Neurona Bioldgica
El sistema nervioso es un sistema complejo, formado por unidades individuales
denominadas neuronales, unidas entre si por una malla de fibras nerviosas. Este

conjunto de neuronas esta constituido en todo nuestro organismo, a traves del sistema
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nervioso periférico, asi como el sistema nervioso central, compuesto por la médula
espinal y el encéfalo raquideo craneal (Marti & Sanz, 2002).

En este ultimo es donde se dice que el conjunto de neuronas tiene la capacidad
de aprender y recordar, pero ahora se sabe, que eso no es del todo cierto ya que las
neuronas del sistema nervioso periférico también aprende, este es el caso cuando un
animal después de muerto sigue teniendo estimulo en sus extremidades y se sigue
moviendo.

Las neuronas estdn separadas estructural, metabdlica y funcionalmente y
pueden tener tamafios y formas muy variados. Forman redes entretejidas muy
elaboradas, cuyas funciones varian en diferentes regiones del sistema. Estas
diferencias de formas y tamafios reflejan el modo en que las neuronas procesas la
informacién (Marti & Sanz, 2002).

La Figura 3, muestra la estructura tipica de una neurona biolégica. En dicha
figura, se observa que la neurona bilégica esta compuesta por un cuerpo celular o
soma, del cual se desprende &arbol de ramificaciones llamado arbol dendritico,
compuesto por las dendritas. Del soma también parte una fibra tubular, llamada axén,
el cual suele ramificarse cerca de su extremo. Las dendritas actian como un canal de
entrada de sefiales provenientes desde el exterior hacia la neurona, mientras que el
axén actia como un canal de salida. El espacio entre dos neuronas vecinas se
denomina sinapsis. En el cortex cerebral se observa una organizacion horizontal en
capas, asi como también una organizacion vertical en columnas de neuronas.

La intensidad de una sinapsis no es fija, sino que puede ser modificada con base

en la informacion proveniente del medio. De esta forma, la estructura del cerebro no
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permanece fija sino que se va modificando por la formaciéon de nuevas conexiones, ya
sean excitadoras o inhibidoras, la destruccién de conexiones, la modificacion de la

intensidad de la sinapsis, o incluso por muerte neuronal.
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Figura 3. Partes de una neurona biolégica. Fuente: Elaboracién con informacién contenida en (Pérez
& Martin, 2003).

En la forma mas comdn en que se compone una red neuronal biologica, se
componen tres principales pares:

a) El cuerpo celular o soma: centro de sintesis de la célula, que procesa las
sefiales que le llegan de otras células,

b) Las dendritas, que es la parte fibrosa de la neurona y que emana del soma,
son prolongaciones protopldsmicas ramificadas, bastante cortas de la neurona. Son
terminales de las neuronas; y estan implicadas en la recepcion de los estimulos.

c) El axdn o también conocida como neurita, siendo esta una prolongacion de
las neuronas especializadas en conducir el impulso nervioso desde el cuerpo celular o

soma hacia otra célula. Se ramifica en su extremo final para conectar con otras
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neuronas, a través de las dendritas de éstas, que actian como canales receptores de
informacion (Isasi y Galvan, 2004).

La conexion entre neuronas se realiza por medio de uniones especiales
denominadas sinapsis, que no es mas que la transmision de un lado a otro de estas
uniones, que son de naturaleza quimica. Esta cantidad de sefial transferida depende de
la cantidad de quimica aportada por el axon y recibida por las dendritas (Pérez &
Martin, 2003).

Una neurona aprende por la intensidad sinaptica que tiene por los estimulos
electroquimicos resulta estimulada y modificada dentro del sistema nervioso central.
Las sinapsis, combinadas con el proceso de informacion de la neurona, forman el
mecanismo basico de la memoria.

Las neuronas se organizan de diferentes formas dentro del cuerpo, de acuerdo a
las funciones de desempefio que se necesita, existen grupos de neuronas
pertenecientes a una establecida region del cerebro que forman unidades funcionales
especializadas en tareas concretas. Se sabe que el procedimiento en el sistema
nervioso involucra la actuacion de muchos de estos subgrupos, que intercambian

continuamente informacion.

2.10.3. Conceptualizacion de Neurona Artificial

Por otro lado, una RNA se puede definir como un dispositivo I6gico matematico
disefiado a imitacion del sistema nervioso animal. Las redes neuronales son un
conjunto de neuronas particulares, que al agruparse y conformarse en un solo grupo
tienen por objetivo aprender patrones especificos de comportamiento, similar a las

redes neuronales bioldgicas, en donde cada una de ellas tienen una funcién en
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especifico que pueda presentar cierto comportamiento inteligente (Pérez & Martin,
2003).

En una RNA, la unidad bésica, analoga a la neurona biolégica, se denomina
elemento de proceso, neurona artificial o, simplemente, neurona. Cabe sefalar que
distintos modelos de redes utilizan diferentes elementos de proceso.

Una neurona estandar al igual que una neurona biolodgica se compone de los
siguientes elementos:

1. Un conjunto de entradas X;(t) que a su similar biologica representa las dendritas.

2. Un peso sinaptico Wj; que representa la sinapsis cuando hay entre dos neuronas.

3. Una regla de propagacion h;(t) = Y Wj;x;(t) es el cuerpo en su contraparte biolégica.
4. La funcién de su activacion y;(t) = fi(hi(t)), que representa simultdneamente la
salida de la neurona y su estado de activacion, que representa el nucleo en la neurona
animal.

Con frecuencia se afiade al conjunto de pesos de la neurona un parametro
adicional 6;, denominado umbral, que resta el potencial post-sinaptico, por lo que el
argumento de la funcion de activacidén se expresa de la siguiente manera:

hi(®) = 2XW;, X;() —6;

(3.46)

Que en su contraparte biologica seria el elemento quimico-eléctrico que permite
gue exista sinapsis entre dos neuronas, si no existiera determinado nivel de elementos
guimicos esta sinapsis no se produce.

En conclusién, el modelo de neurona estandar queda como
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yi(®) = ;X Wy, X;5(t) — 85)
(3.47)

Mismo que puede ser representado en la Figura 4.

SInapsis NEURONA i
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X~
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Yi= f( Zwllx] -Oi )

umbral

dendritas

Figura 4. Neurona de una RNA. Fuente: Elaboracion con informacién contenida en (Del Brio & Sanz,
2002).

2.10.4. El enfoque de sistemas vinculado con el proceso de una RNA.
Existen diferentes modelos neuronales artificiales, pero una caracteristica comun
que tienen la mayoria de estas es que tienen el siguiente proceso de operacion bajo la

conceptualizacion de un sistema (Pérez & Martin, 2003).
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Figura 5. Conceptualizacion de una Neuronal Artificial como un sistema. Fuente: Elaboracién con
informacién contenida en (Del Brio & Sanz, 2002).

Al igual que el concepto de un sistema en que existe entrada, una unidad de
proceso y una salida, una red neuronal funciona de la misma manera.

De la Figura 5, se puede decir que una RNA en cada elemento de proceso (Z)
tiene un conjunto de entradas y una sola salida por las que circulan las sefales. Estas
sefales dependen del instante de tiempo considerado.

Estas variables, tanto las de entrada, como las de salida pueden ser discretas o
continuas, dependiendo del modelo de neurona considerada y de la aplicacion que se
le vaya a dar. Cuando las salidas pueden tomar valores continuos, se suelen limitar a
un intervalo definido, entre cero y uno.

Como se aprecia en la Figura 5, la entrada de la RNA, tiene una conexion de
entrada que esta asociado a un peso (w); que determina el efecto cuantitativo de unas
unidades sobre otras y corresponde a las sinapsis del sistema. Estos pesos se suelen

representar con una Wj;, eb que los dos subindices que indican la neurona (i) que le
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corresponde y la entrada (j), a dicha neurona a la que estdn asociados,
respectivamente. Por tanto, cada neurona tendra tantos pesos como entradas.

Para que exista conexion entre la entrada, esta se determina aplicando una
regla de propagacion bajo una combinacion lineal, entre las entradas y sus
correspondientes pesos como se indican en la formula (1). Donde i representa el
elemento de proceso cuya entrada neta se calcula, n es el nimero de entradas de
dicho elemento de proceso, las entradas se representan con una x y los pesos con una
w (Pérez & Martin, 2003).

Dentro del elemento de proceso, 0 caja negra como lo indica la teoria de
sistemas, para cada elemento de proceso en un instante de tiempo determinado tiene
asociado un valor de activacion, 6;(t). Su nuevo valor de activacion se determina
aplicando una funcién, f(), denominada funciéon de activacion. Para una neurona
artificial esta funcién se puede considerar determinista.

Estas funciones de activacion dependen especificamente del desempefio y el
objetivo que se quiere tener en la red. Las funciones de activacidon mas conocidas son:
a) ldentidad, b) Lineal a tramos, c) Sinusoidal, d) Tangente hiperbdlica, e) Escaldn, f)
Sigmoidea, g) Gaussiana, h) Logistica y i) Softmax.

Estas funciones permiten a la Red Neuronal, encontrar dentro del elemento de
proceso la capacidad de distorsionar el espacio euclidiano, para poder obtener un
conjunto de pesos que se satisfagan entre los nodos de entrada y nodos de salida; de
tal manera que estos pesos responden a los objetivos deseados.

En esta etapa dentro del elemento del proceso de la unidad neuronal, se pueden

distinguir dos fases en la operacion de la red:
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a) Fase de aprendizaje: en esta la red aprender a resolver el problema para el que
se ha disenado.

b) Fase de recuerdo: la segunda fase los pesos permanecen fijos; se representaran
entradas a la red y ésta dard salidas, tratando que sean muy similares a las reales.

Este proceso de aprendizaje est4 basado en procesos iterativos de los métodos
numéricos que tratan de minimizar una funcién de error, lo que en ocasiones puede dar
problemas en la convergencia del algoritmo (Pérez & Martin, 2003).

Una particularidad de la RNA es que son sistemas entrenables, capaces de realizar
un determinado tipo de procesamiento aprendiendo a partir de un conjunto de
ejemplos, denominados patrones de entrenamiento.

Se puede interpretar el aprendizaje de una RNA como el proceso por el cual
se ajustan los pesos mediante la estimacion por el entorno. El tipo de aprendizaje
viene determinado por la forma en que se adaptan dichos parametros (Anderson,
2007).

Los tipos de aprendizaje méas aplicados son:

a) Aprendizaje supervisado. En este tipo de aprendizaje existe un supervisor que
dispone de un conjunto de patrones de entrenamiento, que siempre son la salida de la
RNA. En la fase de entrenamiento la neurona aprende el patron que el supervisor
muestra de forma aleatoria, para que aprenda y cumpla las condiciones que se le piden
en la salida de la red. Este tipo de redes neuronales es el que sera utilizado en esta
investigacion.

b) Aprendizaje no supervisado. En este entrenamiento no existe una respuesta

deseada o de salida de la red. Se presentan las entradas de forma iterativa a fin de que
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la red, mediante su regla de aprendizaje, pueda descubrir las regularidades
subyacentes en estos datos de entrada, organizandolos en clases no determinadas a
priori.

c) Aprendizaje forzado. Se dispone de conjunto de entradas, para cada una de las
cuales se obtiene una salida de la red. Se calcula una medida del éxito o fracaso global
de la red, que permite actualizar los pesos.

d) Aprendizaje hibrido. En una misma red se utilizan el aprendizaje supervisado y el
no supervisado, normalmente en distintas capas de la misma.

En la etapa final del sistema neuronal, en la salida, una vez que la red aprendio
un patrén, basados a los pesos permaneceran fijos y la funcién de transferencia
propuesta medira el grado de error entre la informacion de salida. Si existe poco error,
entre el valor real de salida con el propuesto por la red neuronal medido este error
mediante un criterio de minimizacién de error estadistico, se podria considerar que las
neuronas artificiales aprendieron el patrén de comportamiento de los datos buscados
(Pérez & Martin, 2003).

Es importante menciona que este proceso de aprendizaje es para una de red
neuronal supervisada. Para ello, se menciona en el siguiente apartado algunos de los
modelos de redes neuronales, mas no se pretende en este trabajo profundizar sobre
las diferentes arquitecturas (construccion de las redes neuronales), ya que no es el

propoésito de esta investigacion.

2.10.5. Conceptualizaciéon de las Redes Neuronales Artificiales.
Una RNA es el conjunto de neuronas artificiales que se forman en una

arquitectura determinada para un propdésito especifico. Se conoce como arquitecturas
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neuronal a la estructura o patrén de conexiones entre los nodos de entrada, nodos
ocultos y nodos de salida. En una RNA los nodos que se agrupan en forma de sinapsis,
y esta organizacioén determina el comportamiento de la red.

Una capa dentro de una red neuronal, es un conjunto de neuronas artificiales
gue se concentran en unidades estructurales. Las neuronas de una capa pueden
agruparse, a su vez, formando grupos de neuronas. Al conjunto de una o mas capas
representa una red neuronal.

En la Figura 6 se muestra una arquitectura neuronal de aprendizaje supervisado

mas comunmente utilizada.

Entradas
- g
sepljes

Capa de Capas Capa de
entrada ocultas salida

Figura 6. Esquema jerarquico de un sistema de red neuronal artificial de aprendizaje supervisado.
Fuente: Elaboracién con informacién contenida en (Del Brio & Sanz, 2002).

Esta arquitectura neuronal artificial se compone de tres médulos fundamentales:

e Una capa de entrada, (0 nodos sensoriales), que esta compuesta por las
variables exégenas de interés, y que suministran informacion a la red.

e Una o varias capas que reciben sefiales de los nodos antecedentes, es decir
los de entrada. Esta capa no tiene una conexién directa con el entorno, solo
busca encontrar caracteristicas 0 rasgos que sirvan como intérprete entre los

nodos de entrada con los de salida, mediante las funciones de transferencia.
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Una capa de salida, o llamada supervisora, es la que proporciona la respuesta

de la red neuronal.

Generalmente este tipo de arquitectura son para redes neuronales conocidas

como supervisadas. Entre las mas conocidas bajo estos grafos son las Redes

Neuronales de Perceptron simple desarrolladas por Rosemblatt en 1950, la RNA

Adalina desarrollada por Widrow en 1961, la RNA Perceptron Multicapas desarrollada

por McCulloch y Pitt en 1986, la RNA Backpropagation por Rumelhart en 1986, y

mejorado por Hech_nielsen en 1991 (Marti & Sanz, 2002).

2.10.6. Ventajas y desventajas de las Redes Neuronales Artificiales

Al revisar los diferentes autores sobre este punto se mencionan algunas de las

ventajas y desventajas que se puede deducir, a través de las lecturas sobre articulos y

libros relacionados con este tema.

Ventajas:

Aprendizaje por patrones y no légico: Una de las ventajas de las RNA es que
tienen capacidad matematica y estadistica de aprender patrones, aun cuando
estos patrones sean complejos.

Auto-reparable: aunque la red neuronal tenga nuevos cambios significativos
en la informacion de entrada o de salida, puede seguir respondiendo bajo las
mismas funciones de transferencia, sélo cambian en su cantidad de nodos y/o
de pesos. Esto lo hace que sean modelos consistentes.

La redes neuronales a diferencia de los modelos gaussianos, no estan
condicionados a las caracteristicas de los datos, mas bien estan

condicionados a que cumplan con la estadistica de minimizacion del error.
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Esto hace que se manejen variables cuantitativas, cualitativas y nominales, a
diferencia de los modelos gaussianos como son la regresion, las series
temporales, modelos discriminantes, modelos Probit y Logit, asi como los
arboles Chaid, en el que dependen de caracteristicas propias del modelo para
gue sea aplicado.

e Las RNA tienen flexibilidad en disefar diferentes arquitecturas. Para una RNA
s6lo se necesitan conocer cuales son las variables de entrada que se van a
analizar, o las llamadas variables sensoras y las variables a las que se quiere
gue se parezcan en la salida del modelo neuronal. Lo demas lo desarrolla el
especialista en la materia y construye la mejor arquitectura que tenga el
mayor numero de semejanza entre los datos de salida reales a los
determinados por la RNA.

e Otra ventaja de las RNA, es su diversidad. Existen una cantidad de tipo de
arquitecturas de RNA, que permiten encontrar diferentes aplicaciones. Por
ejemplo sirven para la simulacion de sistemas cerrados o abiertos. Se pueden
construir redes en donde no haya un supervisor, 0 se pueden unir redes
neuronales de diferentes campos de investigacion, a diferencia de los
modelos tradicionales que los modelos tienen una periodicidad y que son
aplicados solo para campos de su propia disciplina.

Desventajas:

e Una de las desventajas principales se refiere al procesamiento de los datos

de las computadoras actuales, ya que el hardware que se usa actualmente

trabaja en serie, es decir que solo ejecuta una instruccion a la vez, mientras
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que las RNA necesitan de hardware con informacién en paralelo, es decir,
multiples pedazos de datos simultdneamente. Por esto modelar procesos
paralelos en maquinas en serie produce que en sus célculos se lleve bastante
tiempo.

Otro problema de las RNA, es el sobre entrenamiento en el modelo, que se
produce al tratar de encontrar patrones, ya que un sobre entrenamiento, hace
gue la RNA no pueda discriminar o clasificar patrones con precision. Por lo
gue el especialista debe tener cuidado qué cantidad de datos van a estar en
la etapa de aprendizaje y qué otra cantidad en la de verificacion.

Otra desventaja de las RNA, es en la construccién del modelo; ya que cuando
la arquitectura neuronal contiene demasiadas capas ocultas o demasiados
nodos en las capas ocultas, provoca que el modelo se convierta en un modelo
matematico dificil de expresarse, debido a su extension. Es por ello que
generalmente el especialista debe buscar modelos parsimoniosos, en donde
la cantidad de capas ocultas o nodos internos no sean mayores o iguales al
namero de variables de entrada. Cuando esto no se cumple, entonces
topologicamente el problema es demasiado complejo, y los célculos para la
prediccién, seran tardados.

Se consideran que otra desventaja de las RNA, es que no hay reglas
definitorias, que permitan definir qué arquitectura a un problema dado es la
Unica. Ya que atras de la arquitectura se difiere en los algoritmos de
aprendizaje, las diferentes grafologias que resuelven ese problema, el nUmero

de capas que se van a considerar, la consistencia en la cantidad de datos que
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se usa para el entrenamiento. El criterio de error que se debe considerar al
modelo, el método numérico que soporta éste y la funcién de transferencia
gue cada especialista le d4, para llegar a los resultados deseados. Es por eso
gue un investigador puede dar una RNA diferente a otro sobre el mismo
objeto de estudio.

Para concluir con este apartado, uno de los aspectos fundamentales de las RNA
es su capacidad de generalizar a partir de ejemplos. Por generalizacion se entiende en
este campo, como la capacidad de la red de dar una respuesta correcta antes patrones
gue no han sido empleados en su entrenamiento. Una red correctamente entrenada
generalizara, lo que significa que ha aprendido adecuadamente no solo los ejemplos
presentados, sino que responde correctamente ante patrones no Vvistos con
anterioridad.

Es por ello, que esta herramienta debe ser aplicado no s6lo en campos de la
informética, sino que gracias a los adelantos cientificos de las computadoras actuales,
se pueden aplicar a diferentes disciplinas como en los campos de la administracion, y

de forma aln mas especifica en la administracion financiera.

Capitulo 3. Metodologia de lainvestigacion

3.1. Tipo de Investigacion

Esta investigacion es de tipo exploratorio, debido a que existen escasos
antecedentes en la literatura sobre el tema de las empresas del sector de productos de
consumo frecuente que cotizan en la BMV. Por otro lado, es de tipo descriptivo, porque
considera la medicién o evaluacion de diversos aspectos, dimensiones o componentes

del fenbmeno a investigar.
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Debido a la naturaleza de los datos, esta investigacion es de tipo no
experimental, dado que no se hace ninguna manipulacion de las variables de manera
arbitraria, es decir, las razones financieras utilizadas en esta investigacion se
analizardn sin hacerlas variar intencionalmente, y se usaran como variables
independientes en los distintos modelos obtenidos con EEG y RNA en la determinacion
de empresas con bajo, medio o alto desempefio financiero, del sector de productos de
consumo frecuente que cotizan en la BMV.

De acuerdo a la temporalidad del trabajo es de tipo longitudinal, debido que se
analiza el mismo grupo de empresas de manera repetida en el periodo comprendido
del afilo 2002 hasta el afio 2017, con periodicidad trimestral. Al igual, por la estrategia
del modelo, el estudio es diacronico, porque la base de datos es histérica y servira
como apoyo para poder predecir valores en otros periodos.

Finalmente, se puede decir que esta investigacion es correlacional causal porque el
modelo intenta encontrar correlaciones entre ciertos indicadores y el desempefio
financiero. Es importante aclarar que el enfoque pretendido en esta investigacion es de
tipo empirico, ya que se analizan un conjunto de datos empiricos obtenidos de
empresas reales para explicar por qué las empresas tienen bajo, medio o alto

desempefio financiero.

3.2. Método

El planteamiento metodoldgico de esta investigacion se fundamenta en la
definicion y los elementos que permiten comprender el nivel de desempefio financiero a
través de las diferentes técnicas propuestas y desarrolladas en diversas

investigaciones.
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Estas técnicas, han sido utilizadas por su efectividad, simplicidad y eficiencia en
la medicion del desempefio financiero. Por lo que, en esta investigacion se ha
determinado utilizar distintos modelos basados en las técnicas de EEG y RNA, las
cuales pueden determinar con mayor precision las razones financieras mas
significativas en cuanto a prediccidén del desempefio financiero.

El proceso metodolégico de esta investigacion es el siguiente:

1. Conformacion de la base de datos con la informacion de la situacion
financiera, compuesta por las 16 empresas mexicanas que conforman el sector de
productos de consumo frecuente que cotizan en la BMV. Dichas empresas se muestran
en la Tabla 5.

2. Obtencion de las razones financieras necesarias que midan el desempefio
financiero en base a su clasificacion de liquidez, actividad, apalancamiento, de
rentabilidad y de mercado, en el periodo comprendido del afio 2002 hasta el afio 2017,
con periodicidad trimestral.

3. Determinacion de las razones financieras que hacen que las empresas del
sector de productos de consumo frecuente coticen de forma en la BMV tengan un bajo,
medio o alto desempefio financiero.

4. Establecimiento de criterios de entradas y salidas para la construccion de
modelos basados en la técnica de EEG y de RNA, en donde las entradas seran las
razones financieras y la salida empresa “Empresa con bajo desempefio financiero”
‘Empresa con desempefio financiero medio” y “Empresa con alto desempefio

financiero”.
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Para lograr el objetivo de esta investigacion se utilizardn variables cuantitativas
tanto para las entradas como para las salidas; y en las RNA se reconoceran patrones
de aprendizaje de los diferentes grupos homogéneos formados en base a los
resultados del desempefio financiero y se determinaran las razones financieras que
intervienen en ello.

Tabla 5

Empresas del sector de productos de consumo frecuente de la BMV contempladas en
el estudio

Id. Clave de BMV

Nombre de la empresa

1 AC ARCA CONTINENTAL, S.A.B. DE C.V.

2 BACHOCO INDUSTRIAS BACHOCO, S.A.B. DE C.V.

3 BAFAR GRUPO BAFAR, S.A.B. DE C.V.

4 BIMBO GRUPO BIMBO, S.A.B. DE C.V.

5 CHDRAUI GRUPO COMERCIAL CHEDRAUI, S.A.B. DE C.V.

6 CULTIBA ORANIZACION CULTIBA, S.A.B. DE CV.

7 FEMSA FOMENTO ECONOMICO MEXICANO, S.A.B. DE
C.V.

8 GIGANTE GRUPO GIGANTE, S.A.BDE C.V.

9 GRUMA GRUMA, S.ABDE C.V

10 HERDEZ GRUPO HERDEZ, S.A.B. DE C.V.

11 KIMBER KIMBERLY — CLARK DE MEXICO S.A.B. DE C.V.

12 KOF COCA-COLA FEMSA, S.A.B. DE C.V.

13 LALA GRUPO LALA, S.A.B. DE C.V.

14 MINSA GRUPO MINSA, S.A.B. DE C.V.
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15 SORIANA ORGANIZACION SORIANA, S.A.B. DE C.V.

16 WALMEX WAL — MART DE MEXICO, S.A.B. DE C.V.

Fuente: Elaboracion con informacion contenida en (BMV, 2019).

3.3. Recopilacion de la Informacién

Una vez definida la poblacion de estudio, se procede a la obtencion de los datos
basados en los estados financieros como el balance general, el estado de resultados,
el estado de flujo de efectivo, informacion de mercado y bursatil, referente a las
empresas objeto de estudio a través de los sistemas de SIVA y Economatica, con los
cuales se pretende lograr el objetivo de esta investigacion.

A continuacion se presenta de forma resumida, la estructura de estos. Cabe
sefalar que la informacion proporcionada por la BMV a través de los sistemas de SIVA
y Economadtica en algunas emisoras fue de manera parcial, por lo que sélo se tomé en
cuenta la informacion publicada.

1. Balance general: este estado muestra la situacion financiera de la empresa en

un momento especifico y de manera resumida (Gitman, 2007).
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Tabla 6
Elementos del balance general utilizados en esta investigacion
Descripcién 1 2 3 4
Activo
Activo Circulante
Caja 25.000
Banco 150.000
Cuentas por cobrar 80.000
Menos Provisién Cuentas incobrables 8.000 72.000
Efectos por cobrar 100.000
Efectos por cobrar Descontados 10.000 90.000
Menos Inventario de Mercancias 16.000
Seguro Vigente 8.000
Intereses pagados por 6.000
Adelantado 6.000
Impuestos pagados por 9.000
Adelantado 382.0000
Articulos de Escritorio
TOTAL ACTIVO CIRCULANTE 700.000
Activo Fijo Tangible 800.000
Terreno 200.000
Maquinaria 300.000
Herramientas 30.000 270.000
3.211.000
Mobiliario 100.000
Menos Depreciacion Acumulada 20.000 80.000
Mobiliario 400.000
Equipos 40.000 360.000
Menos Depreciacion Acumulada Equipos 2.330.000
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Vehiculo

Depreciacion Acumulada

Menos | Vehiculo 70.000
TOTAL ACTIVO FIJO 6.000
TANGIBLE 80.000
Activo Fijo Intangible 7.000 73.000
Derechos de Autor 55.000
Marca de Fabrica _5.000 _50.000
Patente 199.000

Amortizacién Acumulada de

Menos | Patente 120.000
Plusvalia 180.000
Amortizacion Acumulada de 300.000

Menos | Plusvalia
TOTAL ACTIVO FIJO
INTANGIBLE
Cargos Diferidos
Gastos de Organizacion
Campafa Publicitaria

TOTAL CARGOS DIFERIDOS

TOTAL ACTIVOS

Fuente: Elaboracion con informacién contenida en SIVA y Economatica.

2. Esta de resultados: muestra las ganancias y pérdidas debido a la actividad de
la empresa para obtener ganancias durante el ultimo afio transcurrido (Brealey et al.,

2010).
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Elementos del estado de situacion financiera utilizado en esta investigacion

ACTIVOS

Activos corrientes

Efectivo y equivalentes de efectivo

Cuentas por cobrar (transacciones sin contraprest:
Cuentas por cobrar (transacciones con contrapres
Inventarios

Activos no corrientes

Equipo

Propiedades de inversion

Activos intangibles

Terrenos y edificios

Cuentas por cobrar (transacciones sin contraprest:
Otros activos no corrientes

TOTAL DE ACTIVOS

PASIVOS

Pasivos corrientes

Cuentas por pagar

Beneficios a los empleados
Transferencias por pagar
Cobros anticipados

Préstamos pagaderos en un afio
Provisiones

Otros pasivos corrientes

Pasivos no corrientes
Beneficios a empleados
Préstamos pagaderos después de un afio

TOTAL DE PASIVOS
Superavit acumulado
Fondos de operacion
Superavit de revaluacion
ACTIVOS NETOS

Las notas adjuntas forman parte integral de estos estados financieros

Original firmado
Director General

Nota 2011 2010
3 379,7 383,5
4 18 2,2
4 27,3 24,5
5 2,4 2,5

411,2 412,7

6 3,7 3,7
7 4,3 4,3
8 27,3 27,7
9 338,8 316,7
4 0,5 0,5
10 10,0 10,0
384,6 362,9

795,8 775,6

11 28,2 19,5
12 15,2 17,6
13 64,2 64,1
14 196,6 178,0
15 5.2 1,3
16 2,4 2,6
17 52,1 53,7
363,9 336,8

12 119,6 105,1
15 149,9 139,1
269,5 2442

633,4 581,0

139,1 171,3

8,3 8,3

15,0 15,0

162,4 194,6

Fuente: Elaboracion con informacion contenida en SIVA y Economatica.

3. Flujo de efectivo: este estado financiero también se le conoce como flujo de

caja y se encarga de resumir sus origines y aplicaciones de efectivo durante un periodo

especifico (Ross et al., 2010).

Tabla 8

Elementos del flujo de efectivo utilizado en esta investigacion

Flujo de efectivo proveniente de actividades de

Parcial

Total




operacién
Efectivo recibido por ventas a clientes
Intereses y dividendos recibidos
Efectivo proveniente de actividades de

operacion

Efectivo pagado a suministradores y empleados

Intereses e impuestos pagados

Desembolso en efectivo en actividades de
operaciéon
Flujo de efectivo neto proveniente de actividades de

operaciéon

Flujo de efectivo proveniente de actividades de

inversion

Compra de valores negociables

Producto de la venta de valores negociables
Préstamos realizados

Cobro de préstamos

Compras de activos fijos

Producto de la venta de activos fijos

Efectivo neto usado en actividades de inversion

$2610,0

$(2292,
0)

.
198,0)

$(195,0)
120,0
(51,0)
36,0

(480,0)

$2640,0

(2490,0)

$150,0

(345,0)
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Flujo de efectivo proveniente de actividades de

financiacién

Producto de préstamos a corto plazo

$135,0
Pago de obligaciones a corto plazo (165,0)
Producto de la emisién de bonos por pagar 300,0
Producto de la emision de acciones 150,0
Dividendos pagados (120,0)
Efectivo neto proveniente de actividades de
............ 300,0
financiacion
Aumento (disminucién) neto en efectivo $105,0

Fuente: Elaboracion con informacion contenida en SIVA y Economatica.

3.4. Procesamiento de la informacion

El tratamiento de los datos parte de la elaboracién de una base de datos en hoja
electrénica con informacién financiera y bursatil de las empresas objeto de estudio.
Para la aplicacion de los modelos basados en las EEG de datos de panel se utiliza el
software STATA 12.0 y para la aplicaciéon de los modelos basados en las RNA asi
como para realizar el procedimiento de la red neuronal disefiada se utilizan los
paquetes computacionales SPSS 23.0 y NeuroSolutions de Ila empresa

Neurodimension, Inc.,

3.5. Determinacion de la Variable Dependiente.
Cualquier término que sea seleccionado como variable dependiente o variable
respuesta, representara siempre una serie de dificultades conceptuales, juridicas,

técnicas y de criterios financieros, por solo mencionar algunos, que no permiten
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conseguir una definicion UGnica que resulte satisfactoria y sea aceptada
generalizadamente. La determinacion de la variable dependiente es un tema de
multiples divergencias y contradicciones. El desempefio financiero recibe varios
nombres y definiciones que originan desacuerdos en cuanto al momento y a los
indicadores que son utilizados para declarar dicho estado. Para esta investigacion el
desempeiio financiero se define como un conjunto de elementos medibles y
cuantificables de las acciones que son relevantes para el logro de los objetivos de la
organizacion.

Diversos autores coinciden en que el objetivo fundamental de la administracion
financiera en una empresa lucrativa es el de maximizar la riqueza de los duefos de la
empresa: los accionistas (Brealey, Myers, & Allen, 2010; Copeland, Koller, & Murrin,
2000; Gitman, 2007; Gutiérrez, 1992; Weston & Brigham, 1994). Por ello, los
administradores deben concentrar sus esfuerzos en el logro de dicho objetivo, para
garantizar la permanencia de la organizacion en el competitivo mundo de los negocios
y facilitar la gestién de los recursos requeridos para su crecimiento.

El valor de la riqueza de los accionistas se determina por el valor de las acciones
en el mercado. Si dicho valor aumenta, el valor de su riqgueza (representada en
acciones) también aumenta.

El valor de mercado se define como el precio al que se compran y venden las
acciones en un mercado, como la Bolsa de Valores. Asi la riqueza total de los
accionistas equivale a la cantidad de acciones multiplicada por el precio de mercado de

dichas acciones.
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Los precios de las acciones, es decir, el indice de la riqueza de los accionistas,
reflejan la magnitud, el tiempo y el riesgo que se asocian con los beneficios futuros que
esperan recibir los accionistas.

Debido a la problemética expuesta, y ante la diversidad de definiciones se
procede a obtener los rendimientos promedios anuales de los precios de las acciones
de las empresas en estudio durante el periodo analizado de esta investigacion, los

cuales se muestran en la Figura 7.

25,00

20,00

15,00

10,00

Rendimiento promedio anual

5,00

0,00=

AC  BACHOCO BAFAR  BIMBO CHDRAUI CULTIBA FEMSA GIGANTE GRUMA HERDEZ KIMEER KOF LALA MINSA  SORIANA WALMEX

Empresa

Figura 7. Rendimiento promedio anual del precio de las acciones de las empresas en estudio.
Fuente: Elaboracion con informacion contenida en ECONOMATICA.

Posteriormente, se realiza un diagrama de puntos del rendimiento anual promedio
del precio de las acciones de las empresas en estudio, el cual se muestra en la Figura
8, en donde se puede ver que las 16 empresas pueden clasificarse en 3 grupos:

empresas con bajo, medio o alto desempefio financiero.
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Figura 8. Rendimientos promedios anuales de las acciones de las empresas estudiadas. Fuente:
Elaboracion con informacion contenida en ECONOMATICA.

Con base en lo anterior, las 16 empresas de acuerdo al rendimiento promedio anual

del precio de las acciones se pueden clasificar como se muestra en la Tabla 9.

-CI-:?;sli?‘i(?acién de las empresas del sector de productos de consumo frecuente
Id. Clave de Nombre de la empresa Desempefio financiero
BMV
1 AC ARCA CONTINENTAL, S.A.B. DE Alto
C.V.

2 BACHOCO INDUSTRIAS BACHOCO, S.A.B. Alto



10

11

12

13

14

15

16

BAFAR

BIMBO

CHDRAUI

CULTIBA

FEMSA

GIGANTE

GRUMA

HERDEZ

KIMBER

KOF

LALA

MINSA

SORIANA

WALMEX

DE C.V.

GRUPO BAFAR, S.A.B. DE C.V.
GRUPO BIMBO, S.A.B. DE C.V.
GRUPO COMERCIAL CHEDRAUI,
S.A.B. DE C.V.

ORANIZACION CULTIBA, S.A.B.
DE CV.

FOMENTO ECONOMICO
MEXICANO, S.A.B. DE C.V.
GRUPO GIGANTE, S.A.B DE C.V.
GRUMA, S.A.B DE C.V
GRUPO HERDEZ, S.A.B. DE C.V.
KIMBERLY — CLARK DE MEXICO
S.A.B. DE C.V.

COCA-COLA FEMSA, S.A.B. DE
C.V.

GRUPO LALA, S.A.B. DE C.V.
GRUPO MINSA, S.A.B. DEC.V.
ORGANIZACION SORIANA, S.A.B.
DE C.V.

WAL — MART DE MEXICO, S.A.B.

DE C.V.

Alto
Alto

Bajo

Alto

Alto

Medio

Alto

Alto

Alto

Alto

Alto

Alto

Medio

Alto
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Fuente: Elaboracion con informacion contenida en (BMV, 2019) y ECONOMATICA.
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3.6. Resultados Deseados

El primer resultado es comparar las técnicas de Ecuaciones de Estimacion
Generalizadas de datos de panel y Redes Neuronales para determinar que técnica
tiene mayor precision en la determinacion de empresas con bajo, medio o alto
desempeiio financiero del sector de productos de consumo frecuente que cotizan en la
BMV, con base en su desempefio financiero.

El segundo resultado que se pretende obtener es determinar las razones
financieras que discriminan para que una empresa del sector de productos de consumo

frecuente que cotiza en la BMV tenga un desempefio financiero bajo, medio o alto.

3.7. Impacto Esperado

Se espera que una vez presentados estos modelos, se consideren realizar
metodologias con aplicacion en RNA para diferentes campos de las finanzas,
mercadotecnia, recursos humanos, entre otras, y ver la importancia de estas técnicas

en la disciplina de la administracion.

Capitulo 4. Resultados y analisis

4.1. Anédlisis Descriptivo de las Variables Independientes

Como un analisis preliminar de las variables independientes, se realiza un
analisis exploratorio, en el cual se detectan datos atipicos (Ver Figura 9), a los cuales
se les da un tratamiento especial con la finalidad de corregir dicha situacion. Ademas
se estandarizan las variables independientes, debido a que no todas se encuentran en
la misma unidad de medida. Esta estandarizacion se realiza mediante la conversion de

cada indicador en puntuaciones tipicas (puntuaciones z). El calculo de dicha
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puntuaciéon consiste en restar a cada observacion de cada indicador (o variable) su

media correspondiente y dividiendo el resultado de esta operacion por la desviacién

tipica (estandar) del indicador en cuestion. Con lo anterior se eliminan, uno por uno, los

perjuicios introducidos por las diferencias en las escalas de los distintos indicadores

(atributos o variables) usados en el andlisis. En la Tabla 10 aparecen los estadisticos

descriptivos de dichas variables.
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Figura 9. Gréafico Box-Plot para el Circulante, Prueba de Acido, Prueba Rapida, Endeudamiento Total
y Apalancamiento. Fuente: Elaboracién con informacion contenida en ECONOMATICA.

Tabla 10

Estadisticos descriptivos

Variable

Estadisticos descriptivos

N

Minimo

Maximo

Media

Desviacion
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estandar

Circulante 951 ,507 3,447 1,6484 ,789
Prueba de Acido 951 ,189 2,352 1,063 ,590
Prueba Rapida 951 ,001 1,352 447 ,405
Endeudamiento Total 951 ,134 ,752 ,450 ,154
Apalancamiento 951 ,013 , 703 ,287 ,160
Pasivo a Largo Plazo / Capital Contable 951 ,014 1,206 ,454 ,332
Veces que se Paga el Interés 951 -5,832 29,305 10,823 9,471
Veces que se Paga la Pérdida 951 -13,369 81,435 31,245 24,448
Cambiaria
Grado de Apalancamiento Financiero 951 ,513 1,733 1,138 ,282
Interés a Ventas 951 -,001 ,051 ,0160 ,012
Interés a Utilidad Neta 951 -,383 1,029 ,295 321
Efectivo de Operacion a Interés 951 -12,670 32,799 11,108 10,861
Efectivo de Operacion a Pérdida 951 -12,670 32,799 21,99 10,892
Cambiaria
Inv. Inicial 951 ,000 19075532,000 6228050,033 5851519,755
Compras 951 2239321,000 166947555,00 49015589,98 49628369,79

0 4 5
Saldo promedio de Ctas. X pagar 951 144752,000 27195476,500 7425358,025 8288365,458
Dias de Pago 951 12,836 99,434 48,556 17,829
Rotacion de Inventarios 951 ,000 16,102 7,684 3,488
Dias de Inventario 951 7,568 127,412 57,450 26,814
Ciclo de Caja 951 -59,505 95,614 8,481 31,455
Diferencia PagoCobro 951 12,836 99,434 48,556 17,829
Rotacion del Activo 951 ,188 2,079 1,136 ,370
Rotacién del Activo de Largo Plazo 951 ,176 3,479 1,753 723
Margen de Utilidad Bruta 951 , 104 ,587 ,354 ,120
Gastos de Operacion 951 ,081 ,544 ,250 , 105
Margen de Utilidad en Operacién 951 -,039 ,248 ,103 ,0586
Margen de Utilidad Neta 951 -,044 ,162 ,060 ,0433
Rentabilidad del Activo 951 -,045 , 179 ,065 ,0455
Rentabilidad del 951 -,034 271 ,116 ,0754
Capital Contable
Ventas 951 -,046 ,077 ,017 ,0284
Utilidad en Operacion 951 -,124 ,148 ,012 ,0690
Utilidad del Ejercicio 951 -,266 271 ,054 , 136
Generacion de Efectivo 951 -,168 ,192 ,012 ,0947
Activo 951 -,102 ,123 ,012 ,0519
Activo de Largo Plazo 951 -,068 ,081 ,008 ,0342



Pasivo
Pasivo de Largo Plazo
Capital Contable

Inversién Operativa

Pasivos sin Costo

Inversién Operativa Neta

Inversion Operativa Neta Promedio
(IONP)

Rendimiento de la IONP (RION)
Tasa de Provisiones

RION después de impuestos
Riesgo Pais

TIE

Costo de Oportunidad

Costo de Oportunidad después de
Impuestos

RIONDI Neto

Generacién Econdmica Operativa

Activo de Corto Plazo

Pasivo sin Costo

Capital de Trabajo Operativo

Activo de Largo Plazo

Inversién Estratégica

Capital de Deuda

Capital de Aportacién

Capital de Deuda %

Capital de Aportacion %

Utilidad en Operacion

Gtos. Depreciacion y Amort.

Flujo de Efectivo Operativo

951
951
951
951

951
951

951

951

951

951

951

951

951

951

951
951

951

951
951

951

951

951

951

951

951

951

951
951

-,228
-,182
-,079
1949306,000

151568,000
1796089,000

2532072,000

-,048
,093
-,035
95,000
3,293
4,708
,015

-,085

4706370,133
554249,000

151568,000

2585924,000
1423623,000

1824655,000

244186,000

1319285,000

,076
,257
1537725,000
-532175,000
-836156,000

,248

,184

,116
195763957,00
0
30630826,000
153243170,00
0
154590235,50
0

,329

,493

,232

291,000
10,350

14,485

,107

172
10185842,267

54434616,000

30630826,000
33214217,000

153669847,00
0
177201931,00
0
69835911,000

80893163,000

, 743

,924

25755687,000

7771259,000
32461911,000

014

,005

,018
64290723,28
5
8517297,139
53452196,51
4
53784658,96
6

139

292

,070
185,334
6,217

8,115

,058

,041
2481158,822

18783881,58
0
8517297,139
10662207,00
2
50185837,73
4
60264771,25
1
22407819,02
8
32543068,26
5

,367

,633
8026199,434

2495301,485
10435862,88

157

,110950
,096

0474
63451762,49
6
9411850,171
50643245,93
3
50948431,75
8

0770

,0975
,056012
51,325
2,065

2,307

0198

,0566
3411056,503

16092726,41

9
9411850,171
9233942,111

51347638,83
2
57686949,92
3
22711108,22
2
27435041,28
9

,150

,150
8570453,600

2528006,415
10835329,53
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5

Interés Pagado 951 -7784,000 2811566,000 856864,373 963876,454
Interés Neto 951 -792800,392 2061084,911 613663,225 712577,141
Sobrante de Flujo de $ 951 - 29907426,975 9620813,559 9991048,680

7039190,644

Costo de Capital de Aportacion 951 123704,165 8175237,325 2835040,775 2673026,887

(THE + T.Riesgo Pais)

Flujo de Efectivo Neto 951 - 22199008,594 6743001,021 7548120,697

8928587,734
INVESTRAT 951 -,062 ,264 ,101
N valido (por lista) 951

Fuente: Elaboracion con informacion contenida en ECONOMATICA.

4.2. Razones financieras

En la figura 10 se muestra un histograma de frecuencias para la razon circulante
durante el periodo de estudio de las empresas del sector de productos de consumo
frecuente que cotiza en la BMV. En dicha figura, se observa que la razon circulante
presenta un promerio de 1.68 con una desviacién estdndar de 0.789 y que la mayoria
de los valores de dicha razén se encuentran por debajo de la media. Lo anterior
significa que la mayoria de las empresas presenta un capacidad de pago para cubrir
con sus obligaciones a corto y mediano plazo menor a 1.68.

De igual forma, en la figura 11 se muestra un histograma de frecuencias para
prueba de acido para las mismas empresas y en mismo periodo. En donde, se observa
que la prueba de acido muestra un promedio de 1,062 con una desviaciéon estandar de
0.590 y que la mayoria de los valores de dicha razon se encuentra por debajo de la

media.

Del mismo modo, en la figura 12 se muestra el histograma de frecuencias para

la prueba rapida durante el periodo de estudio de las empresas del sector de productos
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de consumo frecuente que cotiza en la BMV. En dicha figura se observa que la razén
circulante promedio es 0.447 con una desviacion estandar de 0.405 y que la mayoria
de los valores de dicha razén se encuentra por debajo de la media.

De forma similar, en la figura 13 se muestra un histograma de frecuencias para
el endeudamiento total durante el periodo de estudio de las empresas del sector de
productos de consumo frecuente que cotiza en la BMV. En dicha figura se observa que
la razon circulante promedio es 0.450 con una desviacién estandar de 0.154 y que la
mayoria de los valores de dicha razon se encuentra por debajo de la media.

Los cuatro histogramas anteriores no son simétricos y manifiestan la presencia
de datos atipicos. Dichos datos atipicos deben de recibir un tratamiento especial para
tomar una decision para determinar si se mantienen en el andlisis posterior 0 se

eliminan, ya que los resultados finales pueden verse afectados por dichos datos.
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Figura 10. Histograma de frecuencias para la razon circulante. Fuente: Elaboracion con informacion
contenida en ECONOMATICA.
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Figura 11. Histograma de frecuencias para la razén Prueba de Acido. Fuente: Elaboracién con
informacion contenida en ECONOMATICA.
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Figura 12. Histograma de frecuencias para la razén Prueba Réapida. Fuente: Elaboracion con
informacion contenida en ECONOMATICA.
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Figura 13. Histograma de frecuencias para la razon Endeudamiento Total. Fuente: Elaboracién con
informacion contenida en ECONOMATICA.

En las figuras 14, 15 y 16, se muestran la Razon Circulante, Razon
Endeudamiento Total y Rotacién del Activo, respectivamente, a través del tiempo para
las diferentes empresas en estudio. En dichas graficas se puede observar que la las
empresas BACHOCO Y HERDEZ presentan mayor liquidez y menos endeudamiento

total en comparacion con el resto de las empresas.
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Figura 14. Razon Circulante a través del tiempo para las diferentes empresas en estudio. Fuente:
Elaboracion con informacion contenida en ECONOMATICA.
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. Razén Endeudamiento Total a través del tiempo para las diferentes empresas en estudio.

Fuente: Elaboracion con informacién contenida en ECONOMATICA.
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Figura 16. Razon Rotacion del Activo a través del tiempo para las diferentes empresas en estudio.
Fuente: Elaboracion con informacion contenida en ECONOMATICA.

4.3. Analisis Preliminar (ACP)

En el presente trabajo de investigacion se desarrolla primeramente un ACP con el
objetivo de encontrar “pistas” sobre las variables que se introduciran en las iteraciones
gue se realizaran en la modelacion de las EEG y de las RNA. Partiendo de la matriz de
correlaciones, la Tabla 11 muestra las correlaciones entre las tres primeras razones
financieras. En dicha tabla se puede observar que la razén de circulante esta
relacionada positivamente con la prueba de acido (0.926), pero negativamente con el
endeudamiento (-0.486), lo cual significa que a mayor circulante, mayor valor en prueba
de acido y menor endeudamiento.

Continuando con el analisis, en la Tabla 12 se muestra el KMO (Kaiser-Meyer-
Olkin) y la prueba de esfericidad de Bartlett. La prueba de esfericidad de Bartlett, se

utiliza para verificar si la matriz de correlaciones es una matriz de identidad, es decir, si
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todos los coeficientes de la diagonal son iguales a la unidad y los externos a la diagonal
iguales a 0. El indice de KMO se obtiene a partir de la transformacion x?> del
determinante de la matriz de correlaciones y cuanto mayor sea y por tanto menor el
grado de significancia, mas improbable que la matriz sea una matriz identidad. En este
caso, con un valor 120530,134 y un grado de significancia de p=0,000 resulta evidente
gue no se trata de una matriz de identidad. En el supuesto de que no se pudieses
rechazar esta hipétesis, se desaconseja proceder a realizar un analisis factorial con los
datos. Para este caso, el determinante de la matriz de correlaciones de estas variables
es muy cercano a 0 y el valor del KMO es de 0,897, por tanto se puede considerar

como muy bueno y continuar con el analisis factorial.

Tabla 11
Correlaciones de las tres primeras razones financieras
Puntuacion Z Puntuacion Z Puntuacion Z
(Circulante) (Prueba de (Endeudamiento
Acido) Total)
Puntuacion Z(Circulante) 1.000 0.926 -0.486
Puntuacion Z(Prueba de
Acido) 0.926 1.000 -0.385
Puntuacion
Z(Endeudamiento Total) -0.486 -0.385 1.000

Fuente: Elaboracién con informacion contenida en ECONOMATICA.

En la Tabla 13 se tiene la matriz anti-imagen de covarianzas y correlaciones
entre todas las variables del estudio. Seran los negativos de los coeficientes de

correlacién parcial entre cada para de variables, neutralizando el efecto de todas las
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restantes. Interesan por tanto coeficientes cuanto mas pequefios, mejor. En la diagonal
de esta misma tabla se tienen los coeficientes MSA (Measures of Sampling Adequacy)
gue vienen a ser los KMO pero en este caso para cada variable por separado. La
interpretacion de sus valores es idéntica a la realizada para los KMO.

Tabla 12
Prueba de KMO y Bartlett

Medida Kaiser-Meyer-Olkin de adecuacion de

,897
muestreo
. 120530,
Prueba de Aprox. Chi-cuadrado 134
esfericidad de
Bartlett g 946
Sig. ,000
Fuente: Elaboracion con informacion contenida en ECONOMATICA.
Tabla 13
Matriz anti-imagen para las tres primeras razones financieras
Puntuacion Z Puntuacién Z Puntuacién Z
(Circulante) (Prueba de (Endeudamiento
Acido) Total)
Puntuacién Z(Circulante) 0.021 -0.21 0.00003
Puntuacién Z(Prueba de -0.021 0.025 0.002
Acido) 0.00003 0.002 0.045
Puntuacion
Z(Endeudamiento Total)
Fuente: Elaboracion con informacion contenida en ECONOMATICA.
En resumen, tenemos:
o Los coeficientes de correlacion de Pearson que en la mayoria de los

casos son altamente significativos.
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e El determinante de la matriz de correlaciones (9,6 7E-057) relativamente bajo.

e El indice KMO = 0.897 bastante bueno.

e El resultado de la Prueba de esfericidad de Bartlett con un x2 = 120530,134 Y

p = 0,000.

e Valores muy bajos en las matrices anti-imagen.

e MSA bastantes altos en la diagonal de la matriz de correlaciones anti-imagen.

Lo anterior, lleva a concluir que el analisis factorial que sigue resulta a priori
pertinente y puede proporcionarnos conclusiones satisfactorias.

Las comunalidades calculadas para cada una de las variables aparecen en la
Tabla 14. Si se utilizan tantos componentes principales como variables, cada variable
puede ser explicada por ella misma y por tanto toda la variabilidad de cada variable,
que expresada en unidades de desviacion estandarizadas es igual a la unidad,
explicada a su vez por los factores comunes. Esta es la razén por la que en dicha tabla

la comunalidad incial es igual a la unidad para todas las variables.

Tabla 14
Comunalidades

Variables estandarizadas Inicial  Extraccion
Puntuacion Z(Circulante) 1,000 ,956
Puntuacién Z: Prueba de Acido 1,000 ,950
Puntuacion Z: Endeudamiento Total 1,000 ,954
Puntuacion Z(Apalancamiento) 1,000 ,944
Puntuacion Z: Pasivo a Largo Plazo / Capital Contable 1,000 ,957
Puntuacion Z: Inv. Inicial 1,000 ,898
Puntuacion Z(Compras) 1,000 ,958
Puntuacion Z: Saldo promedio de Ctas. X pagar 1,000 ,930
Puntuacion Z: Rotacion de Inventarios 1,000 ,942
Puntuacion Z: Dias de Inventario 1,000 ,942
Puntuacion Z: Ciclo de Caja 1,000 ,804

Puntuacién Z: Rotacién del Activo 1,000 ,940




170

Puntuacion Z: Rotacion del Activo de Largo Plazo
Puntuacion Z: Margen de Utilidad en Operacion
Puntuacion Z(Activo)

Puntuacion Z(Pasivo)

Puntuacion Z: Inversion Operativa

Puntuacion Z: Inversion Operativa Neta
Puntuacion Z: Inversion Operativa Neta Promedio (IONP)
Puntuacion Z: Rendimiento de la IONP (RION)
Puntuacion Z: Tasa de Provisiones

Puntuacion Z: RION después de impuestos
Puntuacion Z(TIIE)

Puntuacion Z: Costo de Oportunidad

Puntuacion Z: Costo de Oportunidad

después de Impuestos

Puntuacion Z: RIONDI Neto

Puntuacién Z: Generacion Econdémica Operativa
Puntuacién Z: Activo de Corto Plazo

Puntuacion Z: Pasivo sin Costo

Puntuacién Z: Capital de Trabajo Operativo
Puntuacion Z: Activo de Largo Plazo

Puntuacion Z: Inversion Estratégica

Puntuacion Z: Capital de Deuda

Puntuacién Z: Capital de Aportacion

Puntuacion Z: Capital de Aportacion %
Puntuacién Z: Utilidad en Operacion

Puntuacién Z: Gtos. Depreciacion y Amort.
Puntuacion Z: Flujo de Efectivo Operativo
Puntuacion Z: Interés Pagado

Puntuacion Z: Interés Neto

Puntuacién Z: Sobrante de Flujo de $

Puntuacion Z: Costo de Capital de Aportacion (TIE + T.Riesgo
Pais)

Puntuacion Z: Flujo de Efectivo Neto

Puntuacion Z(INVESTRAT)

Método de extraccion: andlisis de componentes principales.

1,000
1,000
1,000
1,000
1,000
1,000
1,000
1,000
1,000
1,000
1,000
1,000

1,000

1,000
1,000
1,000
1,000
1,000
1,000
1,000
1,000
1,000
1,000
1,000
1,000
1,000
1,000
1,000
1,000

1,000

1,000
1,000

Fuente: Elaboracion con informacién contenida en ECONOMATICA.
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4.3.1. Extraccioén de factores

A continuacion se procede con la extraccion de los factores. Para ello, se utiliza
el método de componentes principales. La determinacion del numero de factores se
realiza utilizando el método de Kaiser, el cual sélo considera factores cuyos autovalores
son mayores que 1, ya que son estos los que mayor varianza explican. La utilizacion
del método de Kaiser es debido a que la extraccion de los factores se realiza con el
método de componentes principales y con variables originales estandarizadas. Los
autovalores (o valores propios) expresan la cantidad de varianza total que esta
explicada por cada factor; y los porcentajes de varianza explicada asociados a cada
factor se obtienen dividiendo su correspondiente autovalor por la suma de los
autovalores (la cual coincide con el numero de variables). En la Tabla 15 se recogen
los autovalores, la proporcion de varianza explicada y la proporcion acumulada de
varianza explicada, por cada factor. En la misma tabla aparecen los 9 primeros factores
incluidos en el modelo, mismos que son capaces de explicar exactamente un 94.220%

de la variabilidad total, lo que puede interpretarse como un porcentaje muy bueno.

Tabla 15
Varianza total explicada
% de varianza % acumulado de
Componente  Autovalor : . ,
explicada varianza explicada
1 19.782 44.960 44.960
2 5.336 12.128 57.088
3 4.700 10.681 67.769
4 2.818 6.405 74.174
5 2.729 6.202 80.376
6 2.092 4.755 85.131
7 1.652 3.754 88.885
8 1.279 2.908 91.793
9 1.068 2.428 94.220
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Fuente: Elaboracién con informacion contenida en ECONOMATICA.

En la Figura 17 se muestra el grafico de sedimentacion, en el cual se muestran
los autovalores ordenados de mayor a menor: el primer autovalor es el mayor de los
posibles, el segundo autovalor es el mayor de los restantes, y asi sucesivamente. Si un
autovalor se aproxima a cero, esto significa que el factor correspondiente a ese
autovalor es incapaz de explicar una cantidad relevante de la varianza total. Por tanto,

un factor al que corresponde un autovalor proximo a cero se considera un factor

residual y carente de sentido en el analisis.

209 T

107

1N

0= QM%MGWGDGDGDOG

Autovalor

1 1 1 ] | | | | | | | | 1 1 1 ] ] | | I I
1 3 5 7 9 11 13 15 17 19 21 23 25 27 29 31 33 35 37 39 41 43
Nimero de componente

Figura 17. Grafico de sedimentacion. Fuente: Elaboracion con informacién contenida en
ECONOMATICA.
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En la Tabla 16 se tiene la matriz de componente, en donde se muestran los
coeficientes utilizados para expresar cada variable estandarizada en términos de los 9
factores del modelo.

Estos coeficientes se conocen también con el nombre de pesos factoriales,
cargas, ponderaciones factoriales o saturaciones factoriales ya que indican la carga de
cada variable en cada factor, de modo que los factores con unos pesos factoriales mas
elevados en términos absolutos indican una relacion estrecha con las variables.

Lo ideal desde el punto de vista del analisis factorial es encontrar un modelo en
el que todas las variables saturen en algun factor, es decir, pesos factoriales altos en
uno y bajos en el resto. Por ejemplo, la variable “Inversion Operativa” tiene elevada
carga factorial en el primero de los factores y mucho mas pequefa en los factores
restantes. De este modo, se puede expresar dicha variable como:

Inversion Operativa = 0,977F1-0,114F2-0,109F3+0,066Fs-
0,029Fs+0,020F6+0,020F7+0,007Fs+0,003F9

Donde Fi, F2, F3, F4, Fs, Fs, F7, Fs, Fo son los nueve factores del modelo.

Para determinar en qué medida los nueve factores son capaces de explicar las
variables originales, se puede sumar la proporcién de varianza de la variable explicada
por cada uno de ellos (es decir, los coeficientes al cuadrado) y de este modo obtener
las comunalidades que aparecen en la Tabla 14. Tomemos de nuevo la variable
Inversion Operativa y calculemos esta sumatoria:

Inversion Operativa =

0,9772+0,1142+0,109%+0,0662+0,0292+0,0202+0,0202+0,0072+0,003?=0,985
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El 98.5% de la variabilidad de la variable Inversion Operativa es explicada por
los 9 factores del modelo, en tanto que por ejemplo en la variable “Ciclo de Caja” los
mismos Unicamente explican en torno al 80.4%. Se insiste en que esta proporcion de la
variabilidad de cada variable explicada por los factores del modelo es lo que se conoce
con el nombre de comunalidad de la variable, la cual oscila entre 0y 1, y la parte de
varianza no explicada por el modelo factorial, es decir, 1-comunalidad, es lo que se
conoce con el nombre de factor Gnico o unicidad.

Tabla 16
Matriz de componente

Variables estandarizadas Componente

1 2 3 4 5 6 7 8 9
ZCirculante -455  -053 337 645 -115 -153 ,142 108 ,386
Z Prueba de Acido -,326 130  ,309 684 -063 -316 -015 ,083 ,390
Z Endeudamiento Total ,270 ,709  -294 -405 -,053 ,285 , 130 -,078 147
ZApalancamiento ,240 828 -331 -117 -,027 ,140 , 153 -,023 ,179

ZPasivo a Largo Plazo / Capital
,235 824 -334 -124 -,038 ,135 162 -,034 224

Contable

Z Inv. Inicial , 746 -,401 ,078 -,113 -,080 312 ,227  -,080 ,022
ZCompras ,884 -,339 , 100 -,158 -,018 ,103 ,081  -,025 ,092
ZSaldo promedio de Ctas. X pagar ,846 -,360 ,078  -,194 -026 ,146 121 -,073  -,019
ZRotacioén de Inventarios 442 , 167  -,062 -324 ,178  -568 -,420 ,089 ,268
ZDias de Inventario -,483 -139  -,072 370 -,257 ,548 403 -,021  -,132
ZCiclo de Caja -,555 -,157 ,086 404 -,203 ,390 ,266 ,087 172
Z Rotacién del Activo ,052 -399 459 -681 ,045 063 ,082 ,094 286

ZRotacion del Activo de Largo
-,150 -,317 614  -421 -107 , 114 ,142 ,085 413

Plazo

ZMargen de Utilidad en Operacion ,187 , 704 ,391 372 ,207  -,008 ,060 -,008 -281
ZActivo ,108 ,045 089 ,177 -086 ,563 -722 ,057 ,082
ZPasivo ,085 ,076 ,051 122 -,133 ,618  -,689 ,050 ,084
ZInversién Operativa 977 -,114  -,109 ,066  -,029 ,020 ,020 ,007 ,003
ZlInversién Operativa Neta ,973 -077  -,135 ,089  -027 -,002 ,010 ,020 -,001

ZlInversién Operativa Neta
Promedio (IONP)

,964 -,088 -144 ,075  -020 -,032 ,040 ,017  -,003
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ZRendimiento de la IONP (RION) ,219 AT2 ,803 ,011 222 ,061 ,031 ,018  -,046
ZTasa de Provisiones ,138 236 -005 -129 -171 ,024 ,086 ,908 -,125
ZRION después de impuestos , 169 ,394 , 787 ,038 277 ,062 ,018  -,249 ,000
Z(TIE) -,182 -,085 -127 ,051 ,885 ,195 ,084 272 ,021
ZCosto de Oportunidad -,178 -,073  -,146 ,050 ,880 ,220 ,088 ,285 ,046

ZCosto de Oportunidad después de
-,240  -190 -141 ,106 ,825 ,139 ,000 -344 ,144

Impuestos

ZRIONDI Neto ,252 ,453 ,825 -025 -054 -014 ,003 -050 -,081
ZGeneracion Econémica Operativa ,819 ,072 ,406 ,057 -054 -058 -026 -045 -,131
ZActivo de Corto Plazo ,942 -,162 ,097 ,079  -,051 ,101 ,065  -,023 122
ZPasivo sin Costo ,887 -,315 ,072  -145 -035 ,148 ,074 -067 -,015
ZCapital de Trabajo Operativo ,829 -,001 ,100 316  -,084 ,025 ,051 ,003 ,233
ZActivo de Largo Plazo ,973 -, 100 -,122 ,078 -012 -013 -,006 ,015 -,024
Zlnversion Estratégica ,978 -079 -09% ,111 -020 -008 ,001 ,020 ,016
ZCapital de Deuda ,921 ,170  -248 ,105 -047 ,017 ,034 -003 ,056
ZCapital de Aportacion ,938 -238 -010 ,108 ,030 -034 -032 ,044 -037
ZCapital de Aportacion % -,187 -,823 345 ,225 ,069 -202 -120 ,052 -141
ZUtilidad en Operacion ,972 -014 120 ,109 ,078 -013 ,019 ,001 -028
ZGtos. Depreciacion y Amort. ,968 -,067 -,044 ,045 ,025  -,026 ,000 ,062 ,032
ZFlujo de Efectivo Operativo ,980 -,021 ,083 ,092 ,071  -,016 ,013 ,019  -,014
Zinterés Pagado , 707 336 -,432 ,199 ,027  -124 -,006 ,043 ,041
Zinterés Neto ,687 ,304 -441 198 054 -121 -008 -082 ,084
ZSobrante de Flujo de $ ,976 -029 110 ,086 ,066 -017 ,008 ,040 -,030

ZCosto de Capital de Aportacion

(TIE + T.Riesgo Pais)

ZFlujo de Efectivo Neto ,962 ,068 ,151  ,056 ,010 -,033 ,010 ,028 -,035
ZINVESTRAT ,291 ,540 712 -,170 ,037 ,044 ,026 ,075  -,133

,909 -,279 ,017 ,140 ,193 ,033 ,006 ,072  -,026

Método de extraccion: analisis de componentes principales.

a. 9 componentes extraidos.

Fuente: Elaboraciéon con informacién contenida en ECONOMATICA.

4.3.2 Rotacion de los factores

Las correlaciones de las variables con los 9 factores extraidos sin rotar se
muestran en la Tabla 16. En dicha tabla se observa que la correlacién de algunas de
las variables, como “Ciclo de caja”, es alta con mas de uno de los factores, lo cual no

facilita la interpretacion de dichos factores. Por ello, se aplica la rotacion VARIMAX a
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los factores encontrados y los resultados de las correlaciones de los factores con las

variables se muestran en la Tabla 17.

Tabla 17
Matriz de componente rotado?

Componente
1 2 3 4 5 6 7 8 9
ZCirculante -,304 ,100 -,250 ,006 -,025 -,251 ,851 -,047 -,006
ZPrueba de Acido -,241 ,184 -,162 -,154 -,050 -,010 ,897 -,014 -,023
ZEndeudamiento Total ,083 ,103 ,923 ,045 -,045 ,048 -,273 ,050 ,033
ZApalancamiento ,067 ,129 ,938 -,183 -,018 ,060 -,014 -,009 ,071
ZPasivo a Largo Plazo /
) ,065 ,113 ,953 -,153 -,026 ,065 ,011 -,014 ,054
Capital Contable
Zlnv. Inicial ,825 -,040 -,061 ,313 -,041 -,238 -,227 ,006 -,071
Z(Compras) ,912 ,003 -,055 ,295 -,048 ,059 -,172 ,005 -,033
ZSaldo promedio de
,875 -,001 -,076 ,267 -,057 -,013 -,284 -,024 -,055
Ctas. X pagar
ZRotacién de Inventarios 273 ,007 ,142 ,056 -,020 ,917 ,032 -,012 ,047
ZDias de Inventario -,306 -,156 -,047 -,063 -,012 -,898 ,092 ,043 ,005
ZCiclo de Caja -,374 -,122 -,110 ,104 ,032 -,678 ,391 ,107 ,028
ZRotacion del Activo ,057 ,096 -,200 ,902 ,031 ,151 -,214 -,066 ,038
ZRotacién del Activo de
-,103 ,194 -,207 ,889 -,073 -,050 ,095 -,014 ,020
Largo Plazo
ZMargen de Utilidad en
N ,067 ,802 ,230 -,463 ,080 -,045 ,138 -,014 ,075
Operacion
ZActivo ,085 ,067 -,015 -,042 -,003 -,022 ,007 ,946 -,001
ZPasivo ,054 ,041 ,054 -,013 -,033 -,067 -,038 ,948 ,009
Zlnversion Operativa ,972 -,024 ,095 -,069 -,065 ,109 -,091 ,024 ,027
ZInversion Operativa
,962 -,028 ,119 -,112 -,064 ,127 -,073 ,022 ,043
Neta
Zlnversion Operativa
_ ,955 -,040 ,114 -,106 -,061 ,134 -,077 -,023 ,040
Neta Promedio (IONP)
ZRendimiento de la IONP
,102 ,960 ,068 ,128 ,073 ,053 ,090 ,046 ,051
(RION)
ZTasa de Provisiones ,073 ,054 ,157 ,031 ,006 ,023 -,016 ,006 967
ZRION después de
) ,074 ,923 ,031 ,129 ,082 ,039 ,088 ,037 -,235
impuestos
Z(TIIE) -,110 -,020 -,049 -,022 ,970 -,008 -,031 -,024 ,068
ZCosto de Oportunidad -,105 -,036 -,017 -,012 977 -,019 -,023 -,009 ,077
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ZCosto de Oportunidad
después de Impuestos
ZRIONDI Neto
ZGeneracion Economica
Operativa

ZActivo de Corto Plazo
ZPasivo sin Costo
ZCapital de Trabajo
Operativo

Z Activo de Largo Plazo
Zlnversion Estratégica
ZCapital de Deuda
ZCapital de Aportacién
ZCapital de Aportacion %
ZUtilidad en Operacion
ZGtos. Depreciacion y
Amort.

ZFlujo de Efectivo
Operativo

Zinterés Pagado
Zinterés Neto

Z Sobrante de Flujo de $
Z Costo de Capital de
Aportacion (TIE T.Riesgo
Pais)

Z Flujo de Efectivo Neto
Z(INVESTRAT)

-,148
,118
, 753

,964
,908

,856

,962
,970
,868
,957
,000
,946

947

,953

,632
,621
,948

,954

,909
,122

Método de extraccion: andlisis de componentes principales.

-,083
,930
,488

,090
,018

,131

-,021
,001
-,017
,005
-,110
,237

,046

,197

-,099
-,120
,216

,033

,279
,901

-,088
,042
-,051

,045
-,052

,114

,085
,101
,368
-,092
-,953
,049

,098

,066

,458
457
,042

-,128

,094
175

-,028
,137
-,016

,110
,215

-,029

-,112
-,103
-,205
-,057

,134
-,068

-,042

-,063

-,424
-,404
-,053

-,034

-,049
,140

,788
-,226
-,198

-,076
-,069

-,096

-,058
-,062
-,076
-,019

,047
-,009

-,025

-,008

-,002
,005
-,013

,161

-,085
-111

,010
,059
,132

,020
,008

,012

,142
,132
,130
,139
,049
,139

,181

,154

,223
,223
,153

,092

,166
,100

Método de rotacion: Varimax con normalizacién Kaiser.

a. La rotacion ha convergido en 6 iteraciones.

,002
,070
-,058

,011
-,254

,286

-,096
-,042
-,028
-,066

,126
-,039

-,056

-,044

,063
,066
-,051

-,055

-,054
-,078

-,011
,039
,022

,061
,023

,079

,022
,032
,026
,029
-,033
,010

,017

,013

-,028
-,034
016

,030

,010
,028

-,553
,047
,026

-,026
-,049

-,018

,037
,036
,041
,038
-,058
,018

,071

,034

,078
-,059
,056

,024

,069
,181

Fuente: Elaboracion con informacién contenida en ECONOMATICA.

Los resultados anteriores permiten postular que son 9 componentes principales

los que determinan el nivel de desempefio financiero de las empresas del sector de

productos de consumo frecuente que cotizan en la BMV y que deberian de tomarse en

cuenta a la hora de evaluar dichas empresas. Estos estan representados por los nueve

primeros factores que pueden nombrarse de la forma que se muestra en la Tabla 18.
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Estos mismos resultados se observan de forma tridimensional en la Figura 18 de la
solucion rotada VARIMAX y los 3 primeros componentes principales.

Tabla 18
Matriz factorial

Factor Nombre del factor Variables

Inversion Inicial, Inversion Operativa, Inversion
1 Inversion Operativa Neta, Inversion Operativa Neta
Promedio (IONP), Inversion Estratégica.
2 RION Margen de Utilidad en Operacion, Rendimiento de
la IONP (RION), RION después de Impuestos,
RIONDI Neto, INVESTRAT.
3 Endeudamiento Endeudamiento Total, Apalancamiento, Pasivo a

Largo Plazo/Capital Contable, Capital de

Aportacion.
4 Rotacién del Activo Rotacién del Activo, Rotacion del Activo de Largo
Plazo.
5 Costo de Oportunidad TIIE, Costo de Oportunidad, Costo de

Oportunidad después de Impuestos.

6 Eficiencia Rotacion de Inventarios, Dias de Inventarios,
Ciclo de Caja

7 Liquidez Circulante, Prueba de Acido.

8 Crecimiento Activo, Pasivo.

9 Tasa de Provisiones Tasa de Provisiones.
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INeto ZRendimientodelal CNPRION

TQ RICMdespuésdeimpuestos

racion 7GeneracisnEconémicaOpdrativa
r'EEE!deﬁ:iduOZFlquieEfectw eto
ZPasivoalLargoPla i ctiva ZRotaciondelfctivi
delnventario

CapitaldeAportacion_A

Figura 18. Grafico de componentes en espacio rotado. Fuente: Elaboracion con informacion

contenida en ECONOMATICA.

Una vez que se ha realizado el ACP, se cuenta con algunas “pistas” de las

variables independientes que podrian formar parte del modelo sin perder informacién

del resto de las mismas. Para ello, basta recordar que para los GEE hay que

especificar los siguientes puntos:
1. La eleccion de la funcién de enlace.
2. Ladistribucion de la variable dependiente.

3. La estructura de correlacion de la variable dependiente.

Para el presente estudio y después de haber analizado tanto la variable respuesta

como las variables independientes, se propone un primer modelo:
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1) Funcion de enlace: Log-Log.

2) Distribucion de la variable dependiente: Binomial.

3) Estructura de correlacion: no estructurada.

Después de realizar algunas pruebas, se presentan los dos escenarios que mejor
ajustan al modelo de EEG bajo los supuestos mencionados y los datos utilizados en

las siguientes secciones.

4.4. Resultados: Predicciéon del desempeiio financiero mediante el analisis de

datos de panel.

4.4.1. Modelo de Efectos Fijos

En la Tabla 19 se puede observar la salida de STATA para el modelo de efectos
fijos. En donde se puede observar un valor de F igual a 98.08 con un probabilidad de
0.0000, lo cual implica que es significativa y se rechaza la hipétesis nula de que todos

estimadores de este modelo son cero.

Tabla 19

Modelo de Efectos Fijos

Fixed-effects (within) regression Number of obs = 951

Group variable: Desempefio Number of groups = 3

R-sq: within = 0.4848 Obs per group: min = 36
Between = 0.9912 avg = 317.0
Overall = 0.4900 max = 787

F(9,939) = 98.18

Corr (u_i, Xb) = 0.0965 Prob > F =0.00

Periodo Coef.  Std. Err. t p>|f| [95% Conf. Interval]
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F_Inversién 3.904
F_RION -0.413
F_Endeudamiento 1.298
F_RotaciondelActivo 0.186

F_CostodeOportunidad -11.847

F_Eficiencia -1.089
F_Liquidez 0.678
F_Crecimiento 0.244
F TasadeProvisiones -2.378
_Cons 33.477

0.432

0.454

0.433

0.433

0.435

0.450

0.481

0.429

0.430

0.429

9.03

-0.91

2.99

0.43

-27.19

-2.42

141

0.57

-5.52

77.97

0.00

0.364

0.003

0.668

0.000

0.016

0.159

0.570

0.000

0.000

3.056

-1.305

0.447

-0.665

-12.702

-1.974

-0.265

-0.599

-3.224

32.634

4.752

0.479

2.149

1.037

-10.992

-0.204

1.622

1.088

-1.533

34.320

Sigma_u 4.039
Sigma_e 13.241

rho 0.085

(fraction of variance due to u_i)

Fuente: Elaboracién con informacién contenida en ECONOMATICA.

4.4.2. Modelo de Efectos Aleatorios

Teniendo en cuenta que el modelo de efectos fijos no estaria considerando el efecto

de variables invariantes en el tiempo, se consideran mejores las estimaciones

obtenidas mediante el modelo de efectos aleatorios corregido para evitar

autocorrelaciéon y el problema de poseer un panel desbalanceado.

El resultado se presenta en la Tabla 20, en donde en donde se observa que la

mayoria de las variables son significativas al 1% a excepcién de la variable

“F_Crecimiento”.
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Modelo de Efectos Aleatorios
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Random-effects GLS regression

Group variable: Periodo

R-sq: within = 0.2979

Between = 0.4154

Overall = 0.2980

Corr (u_i, X) =0 (assumed)

Number of obs = 951
Number of groups = 64
Obs per group: min = 14
avg = 14.9

max = 16

Wald chi2 (9) = 399.37

Prob > chi2 = 0.00

Desempefio Financiero  Coef.  Std. Err. z p>|z| [95% Conf. Interval]
F_Inversion 0.045 0.013 3.38 0.00 0.019 0.072
F_RION 0.124 0.013 9.23 0.00 0.097 0.150
F_Endeudamiento 0.042 0.013 3.17 0.00 0.016 0.068
F_RotaciondelActivo -0.040 0.013 -3.00 0.00 -0.066 -0.014
F_CostodeOportunidad  0.060 0.013 4.49 0.00 0.034 0.086
F_Eficiencia 0.058 0.013 434 0.00 0.032 0.085
F_Liquidez 0.207 0.013 15.47 0.00 0.181 0.234
F_Crecimiento 0.013 0.013 1.00 0.317 -0.012 0.039
F TasadeProvisiones 0.027 0.013 2.07 0.038 0.001 0.054
_Cons 2.789 0.013 207.71 0.00 2.763 2.816

Sigma_u 0

Sigma_e 0.425

rho 0 (fraction of variance due to u_i)

Fuente: Elaboracién con informacién contenida en ECONOMATICA.
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De esta Ultima salida puede inferirse lo siguiente:

e Los factores INVERSION, RION, Endeudamiento, Costo de Oportunidad,
Eficiencia, Liquidez y Tasa de Provisiones muestran un resultado consistente
con el desempefio financiero de las empresas en estudio debido a que
manifiestan una relacion positiva.

e El factor “Rotacion del Activo” muestra un resultado negativo, lo cual indica
gue a medida que el porcentaje de la rotacion del activo de la empresa

aumenta un 1%, el nivel de desempefio financiero caeria en un 0.4027%.

4.5. Resultados: Prediccion del desempefio financiero, mediante Redes
Neuronales Artificiales (RNA).

A continuacidén se realiza un andlisis mediante RNA que permita predecir, a
partir del resto de los factores obtenidos en el ACP, la pertenencia de cada observacion
anual a uno u otro grupo (bajo, medio y alto desempefio financiero).

La Tabla 21 muestra el resumen del procesamiento de los casos, en donde se
puede observar que se asignaron 581 casos a la muestra de entrenamiento, 272 a la

muestra de prueba y 98 a la muestra reservada.

Tabla 21
Resumen del procesamiento de los casos
N Porcentaje
Entrenamiento 581 61,1%
Ejemplo Pruebas 272 28,6%
Reserva 98 10,3%
Valido 951 100,0%
Excluido 0
Total 951

Fuente: Elaboracion con informacién contenida en ECONOMATICA.
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La Tabla 22 muestra informacién sobre la red neuronal y resulta util para

garantizar que las especificaciones son correctas. En la misma tabla se puede observar

que:

1. El numero de unidades en la capa de entrada es el numero de covariables mas

el numero total de niveles de factor. Se crea una unidad independiente para

cada categoria de desempefio financiero y ninguna de las categorias se

considera como una unidad

procedimientos de creacion de modelos.

“redundante”,

como es habitual

en muchos

2. De igual manera, se crea una unidad de resultado independiente para cada

categoria de desempefio financiero, para un total de tres unidades (bajo, medio

y alto) en la capa de resultados (Ver figura 19).

3. La seleccion de arquitectura automatica ha elegido 7 unidades en la capa

oculta.

4. El resto de la informacion de red se toma por defecto para el

procedimiento.

Tabla 22
Informacion sobre la red
Capas
Capa de Covariables
entrada

ESN w N P

© 00N O O

F_INVERSION
F _RION
F_Edeudamiento
F _Rotacién del
Activo
F_Costo de
Oportunidad
F_Eficiencia
F_liquidez
F_Crecimiento
F Tasade
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Provisiones
Numero de unidades? 9
Método de cambio de escala para las :
. Ninguna
covariables
Numero de capas ocultas 1
Numero de unidades en la capa oculta
Capas 1a 7
ocultas
. L Tangente
Funcion de activacion . .
hiperbdlica
Variables 1 Desempefio
Capa de dependientes financiero
sa?lida Numero de unidades 3
Funcion de activacion Softmax
Funcién de error Entropia cruzada

a. Se excluye la unidad de sesgo
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Ponderacion sinaptica = 0
—— Panderacion sindptica < 0

Sesqgo

\
F_IVESTRAT Sesgo

Dz s

Francierag=T1

Dz s

Financierag=2

Dz s

Financierg=3

Funcidn de activacidén de capa oculta: Tangente hiperbdlica

Funcidn de activacidn de capa de salida: Softmax
Figura 19. Diagrama de red. Fuente: Elaboracion con informacion contenida en ECONOMATICA.
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La Tabla 23 muestra informacién sobre los resultados de entrenar y aplicar la
red final a la muestra reservada. En dicho cuadro se puede observar que:

1. El error de entropia cruzada se muestra porque la capa de resultados usa
la funcion de activacion softmax. Esta es la funcién de error que la red intenta minimizar
durante el entrenamiento.

2. El porcentaje de pronésticos incorrectos se toma de la tabla de
clasificacion, y se discutira mas adelante en ese tema.

3. El algoritmo de estimacién se ha detenido ya que se ha alcanzado el
namero maximo de épocas. Lo ideal es que el entrenamiento se detenga, puesto que el
error ha convergido. Esto plantea cuestiones sobre si se ha producido algun error
durante el entrenamiento, y se debe tener en cuenta al realizar una inspeccion
adicional de los resultados.

Tabla 23
Resumen del modelo

Error de entropia cruzada 16,786
Porcentaje de prondsticos
Entrenamient  incorrectos

o . 1 paso(s) consecutivo(s) sin
Regla de parada utilizada .p . ( ) (s)
disminucién del error?

0,5%

Tiempo de entrenamiento 0:00:00,19
Error de entropia cruzada 20,699
Pruebas Porcentaje de prondsticos
. 2,6%
incorrectos
Porcentaje de prondsticos
Reserva _ e dep 7,1%
incorrectos

Variable dependiente: Desempefio financiero

a. Los célculos de error se basan en la muestra de comprobacion.
Fuente: Elaboracién con informacion contenida en ECONOMATICA.
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La Tabla 24 muestra los resultados practicos de la utilizacion de la red. Para
cada caso, la respuesta pronosticada es Alto desempefio financiero si la probabilidad
pronosticada de ese caso es mayor que 0.5. Para cada muestra:

1. Las casillas de la diagonal de la clasificacion conjunta de los casos son los
prondsticos correctos.

2. Las casillas fuera de la diagonal de la clasificacion conjunta de los casos son los
prondsticos incorrectos.

Tabla 24
Clasificacion

Pronosticado

Ejemplo Observado . : P '
jemp v Bajo Medio Alto orcentaje

correcto
Bajo 18 2 0 90,0%
Medio 0 67 1 98,5%
Entrenamiento Alto 0 0 493 100,0%
) 85,0
Porcentaje global 3,1% 11,9% % 99,5%
Bajo 11 1 0 91,7%
Medio 1 38 2 92,7%
Pruebas Alto 0 3 216 98,6%
. 1
Porcentaje global 4 4% 15,4% 880 97.4%
Bajo 3 1 0 75,0%
Medio 0 16 3 84.2%
Reserva Alto 0 3 72 96,0%
Porcentaje global 3,1% 20,4% 76.5 92,9%

%

Variable dependiente: Desempefio financiero
Fuente: Elaboracién con informacion contenida en ECONOMATICA.

La Tabla 25 muestra la importancia de una variable independiente, la cual es
una medida que indica cuanto cambia el valor pronosticado por el modelo de la red

para diferentes valores de la variable independiente. La importancia normalizada es el
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resultado de los valores de importancia divididos por los valores de importancia
mayores expresados como porcentajes.

En la Figura 20 se muestra la importancia normalizada de las variables
independientes en forma descendente. Parece que las variables relacionadas con
Liquidez, RION y Eficiencia tienen el efecto mayor sobre la discriminacion entre
empresas con bajo, medio y alto desempefio financiero; lo que no se puede saber es la
“direccion” de las relaciones entre estas variables y la probabilidad pronosticada de
tener una empresa con bajo, medio y alto desempefio financiero.

Tabla 25
Importancia de las variables independientes

Importancia de las variables . Importancia
independientes Importancia normalizada
F_Liquidez ,094 48,4%
F_RION ,155 79,8%
F_Eficiencia ,098 50,1%
F_Rotacioén del Aactivo ,101 51,7%

F _Tasa de Provisiones ,055 28,1%
F_Endeudamiento ,138 70,8%
F_Inversion ,195 100,0%
F_Crecimiento ,067 34,7%
F_Costo de Oportunidad ,098 50,1%

Fuente: Elaboracién con informacion contenida en ECONOMATICA.
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Importancia normalizada
0% 20% 40% B0% B0% 100%
1

F_Liguide

F_RIO

F_Eficiencia

=

F_RaotaciondelActivo

F_TasadeProvisiones
F_Endeucdamierto 0,098
F_Inversia 0,004
F_Crecimiento 0,067
F_CostodeOportunidad 0,055
T T T I
0,00 0,05 010 013 0,20

Importancia

Figura 20. Importancia normalizada. Fuente: Elaboracion con informacion contenida en
ECONOMATICA.

Conclusiones

En este trabajo se contrastaron las técnicas de EEG y RNA, con la finalidad de
determinar el modelo que predice con mayor precision el desempenfio financiero de las
empresas del sector de productos de consumo frecuente que cotiza en la BMV. A
partir de los resultados de esta investigacion se pueden emitir las siguientes
conclusiones:

1. EL modelo que predice con mayor precision el desempefo financiero de las

empresas del sector de productos de consumo frecuente que cotiza en la BMV es

el modelo de RNA Perceptrén Multicapa, el cual presenta un promedio de
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clasificacion del 97.1%. Demostrando con ello una mayor confiabilidad en
comparacién con el modelo basado en EEG de datos de panel.

De acuerdo a lo anterior, la pregunta de investigacion en esta tesis, fue
respondida, toda vez que el modelo de RNA Perceptron Multicapa propuesto,
hizo posible la prediccion del desemperio financiero de las empresas del sector
de productos de consumo frecuente que cotiza en la BMV.

. Asimismo, la hipétesis principal de investigacién en esta tesis, fue comprobada,
al demostrar que el modelo que predice con mayor precision el desempefio
financiero de las empresas del sector de productos de consumo frecuente que
cotiza en la BMV, es el modelo de RNA Perceptron Multicapa.

. Se obtuvo una RNA entrenada y probada, lo cual permite continuar con el
aprendizaje de dicha red, a partir de nuevas “experiencias” (entradas).

. Se realiz6 el disefio y arquitectura de una RNA entrenada con lenguaje
supervisado y ajustes de propagacion de error hacia atrds (Backpropagation)
donde la salida es el nivel de desempefio financiero bajo, medio y alto. Lo
anterior, permitié observar el comportamiento de la RNA, a partir de multiples
entradas y salidas que se ingresaron al software de analisis, representadas por
cédigos numéricos que conforman la base de datos de las empresas.

Las RNA son una herramienta estadistica novedosa en las ciencias de la
administracion, y demuestran su gran utilidad para la prediccion del desempefio
financiero a partir del analisis multivariante, no solo cuantitativamente sino

también cualitativamente, donde en una emulacion con el funcionamiento del
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cerebro humano, hacen posible conocer diversas respuestas como resultado de
la impredecibilidad de las decisiones humanas.

7. Elusoy aplicacion de las RNA permitié conocer en tiempo real los prondsticos de
los resultados, a partir del monitoreo de las salidas o respuestas esperadas de
desempefio financiero, que se definieron y surgieron a través del calculo del
rendimiento promedio anual. A este monitoreo de respuestas de salida, se
conoce como “lenguaje supervisado”, en el argot de las RNA.

8. El ajuste de minimizacion de error hacia atras (Backpropagation) que se hacen
en las capas ocultas de la RNA, permitié determinar los mejores resultados de las
predicciones de salida esperadas.

9. La RNA modelo Perceptron Multicapa con andlisis de error Backpropagation,
permitié conocer el nivel de desempefio financiero de las empresas del sector de
productos de consumo frecuente que cotiza en la BMV, tomado como andlisis de
estudio en esta investigacion.

10.Las razones financieras que hacen que las empresas del sector de productos de
consumo frecuente que cotiza en la BMV son las referentes a las Liquidez, RION,
Eficiencia, Rotacion del activo, Tasa de Provisiones, Endeudamiento, Inversion,
Crecimiento y Costo de oportunidad, las cuales se muestran como factores y son
la aportacion de esta investigacion

11.Es importante mencionar que investigaciones desarrolladas han demostrado que
los procesos de estandarizacion con diferentes normas inciden positivamente en

el mejoramiento de indicadores de las organizaciones en diferentes sectores
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empresariales. Lo cual, también se demuestra en esta investigacion (Fontalvo,
Mendoza, & Morelos, 2011a) y (Fontalvo, Morelos, & De la Hoz, 2011b).

12.De los resultados de ésta investigacion se puede concluir que existen diferencias
significativas en las razones financieras de los tres grupos de empresas, como
resultado de la aplicacion de las RNA en la clasificacion del nivel de desempefio
de las empresas del sector de productos de consumo frecuente que cotiza en la

BMV. Sin embargo, la incidencia de estas razones financieras pueden cambiar en

otro sector empresarial, como sefalan investigaciones realizadas por algunos

autores quienes afirman que la adopcién de estandares puede afectar de manera
positiva la competitividad y las razones financieras de la empresa o el sector que
los implementa , ya que estos representan la estandarizacion de los procesos y la
produccién de productos sanos; analizando que tanto la competitividad como la
gestion financiera estdn influenciadas positivamente por la adopcién de
estandares, ya que aquellas empresas que lo hicieron pudieron mantenerse en el

mercado y aumentar su participacién (Avendafio & Varela, 2010).

Finalmente, se puede comprobar que del modelo propuesto en ésta
investigacion, se puede alcanzar el objetivo de las RNA como son: primero examinar
las diferencias entre la clasificacién de las empresas con bajo, medio y alto desempefio
financiero, en cuanto a su comportamiento con respecto a las variables consideradas.
Y como segundo objetivo, se puede realizar una clasificacion sistematica de las

razones financieras seleccionadas.
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Limitaciones y recomendaciones

La aplicacién de un modelo predictivo no es ninguna tarea facil, el problema que existe
para obtener las bases de datos, la comparacion de los datos entre las diferentes
empresas de la muestra seleccionada, las limitaciones actuales para obtener modelos
armonizados para la elaboracion de los estados financieros béasicos (balance y estado
de resultados), son solo algunos ejemplos de las limitaciones que se presentan para
conseguir los elementos necesarios que requieren los modelos predictivos.

Los modelos para predecir el desempefio financiero requieren de un conjunto de
elementos cuya definicion y aplicacion técnica debe ser precisa con el fin de conseguir
resultados empiricos verdaderamente valiosos. De acuerdo con los especialistas en el
tema, si se consigue obtener estos elementos, entonces es posible integrarlos a todos
ellos a una segunda fase, en la cual, a través de la aplicacion de una metodologia, se
pueden llegar a obtener, “expost’, porcentajes de capacidad y exactitud predictiva
sobre el nivel de desempefio financiero. Los elementos basicos en los que se refieren
los especialistas en la mayoria de los casos son:

a) Obtencion y estructuracién de la base de datos

b) Definicion de la variable dependiente

c) Seleccién y definicidn de las variables independientes
d) Unidad de analisis

e) Unidad geografica

f) Unidad temporal

g) Seleccion de la muestra
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En el caso especifico de empresas que cotizan en Bolsa de Valores, Garcia &
Sanchez, J.P. (2006) sefialan que dada la compleja gama de circunstancias que
afectan a sus titulos, los problemas o limitaciones del andlisis financiero, pueden ser
clasificados en los siguientes grupos: los derivados del entorno macroeconémico en
general; los que se refieren a la empresa en su relacion con el sector, las convenciones
propias de cada mercado y finalmente, el componente psicologico consecuencia de la
combinacion de los factores descritos.

Segun Contreras Frias (2016), los elementos que limitan y dificultan el andlisis
financiero son los de tipo contable, tales como comparacion de los estados financieros,
la reconstruccion de los conceptos contables, la reclasificacion de las partidas en
funcion de criterios temporales a corto y largo plazo, la imprecision y reformulacién de
conceptos, entre otros. La mayor limitacion del andlisis financiero es que en la
actualidad representan Unicamente un componente del analisis general de una
empresa, debiendo ser complementado con el andlisis técnico, el andlisis fundamental,
el analisis bursatil, entre otros.

Recientes investigaciones sobre la eficiencia de los modelos se han entregado por
Agarwal & Taffler (2008) y Bauer & Agarwal (2014), teniendo en cuenta el rendimiento
de los modelos basados en la contabilidad, los modelos basados en el mercado y los
modelos basados en el riesgo. Segun Agarwal & Taffler (2008), hay poca diferencia en
la precision predictiva de los modelos basados en la contabilidad y basados en el
mercado, sin embargo, el uso de modelos basados en la contabilidad permite un mayor

nivel de rentabilidad ajustada al riesgo de la actividad crediticia.
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La presente investigacion, se limito6 a predecir el desempefio financiero de las
empresas del sector de productos de consumo frecuente que cotiza en la BMV. A partir
de estudios como éste, se puede realizar analisis en otros sectores empresariales que
faciliten la toma de decisiones sobre la determinacion de las variables, rubros y razones
financieras que redundan en el mejoramiento de la situacion productiva de las
organizaciones y poder realizar otras razones financieras que incidan en el
posicionamiento de otros sectores estudiados. Se recomienda para futuros estudios
incrementar el numero de razones financieras e incorporar indicadores de
competitividad y bursatilidad; asi como emplear otras técnicas estadisticas
multivariantes y de inteligencia artificial, y se invita a analizar el comportamiento de
otros sectores empresariales por medio de esta metodologia.

Finalmente, las RNA, en una emulacion del cerebro humano, requieren de ser
alimentadas con experiencias, las cuales significan para las RNA, las entradas de

nuevos datos.
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Anexo 1
Evolucion historica de los modelos de prediccion del desempefio financiero
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ARo Autores Metodologia empleada
1966 Beaver Andlisis Univariante
1968 Altman Andlisis Discriminante Mdltiple
Beaver Andlisis Univariante
1970 Meyer y Pifer Andlisis Discriminante Multiple
1972 Deakin Analisis Discriminante Multiple
Edmister Andlisis Discriminante Mdltiple
1974 Blum Analisis Discriminante Multiple
1975 Elam Consideracion de Métodos Contables
Alternativos al
Principio de Devengo
Libby Andlisis Discriminante Multiple
Sinkey Analisis Discriminante Mdltiple
1976 Norton Introduccion de Indices Correctores de
Inflacién
1977 Altman, Haldeman y Narayanan Andlisis Discriminante Multiple
Martin Analisis de Regresion Logisitica
Santomero y Vinso Andlisis de Regresion Logistica
1978 Ketz Datos Ajustados al Nivel de Precios-
Inflacion
1979 Norton y Smith Consideracion de Métodos Contables
Alternativos al Principio de Devengo
1980 Dambolena et al. Analisis Discriminante Mdltiple
Ohlson Andlisis de Regresion Logistica
1982 Rose, Andrews y Giroux Influencia de Variables Macroeconémicas
Collins y Green Analisis Discriminante Mdltiple
Modelo de Probabilidad Lineal
Andlisis de Regresion Logistica
1983 Gombolay Ketz Analisis Discriminante Mdltiple
Taffler Analisis Discriminante Multiple
1984 Holder Analisis Discriminante Mdltiple
Marais, Patell y Wolfson Métodos de Particion Recursiva
Mensah Andlisis de Regresion Logistica
Influencia de Variables Macroeconomicas
Zmijewski Andlisis de Regresion Logistica
Lincoln Andlisis Discriminante
1985 Case y Bartczak Andlisis Discriminante Multiple

Frydman, Altman y Kao
Gentry, Newbold y Whitford

Analisis de Probabilidad Condicional
Modelos de Particion Recursiva
Andlisis Discriminante Multiple
Analisis de Probabilidad Condicional
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1986
1987

1988

1989

1990

1991

1992

1993

1994

Zavgren
Laffarga et al.

Peel, Peel y Pope
Keasey y Watson

Rodriguez Fernandez
Laffarga et al.

Edmister

Messier y Hansen
Martinez, Navarro y Sanz
Pina

Rodriguez Fernandez

Bell, Ribar y Verchio

McKee
Rodriguez Acebes
Gabés

Koh

Platt y Platt

Mar Molinero y Ezzamel
Tam

Tam y Kiang

Surkan Singleton
Dutta y Shekkar
Odom y Sharda
Marose

Fletcher y Goss

Rughupathi, Schkade y Raju

Serrano y Martin

De Miguel, Revilla, Rodriguez y Cano
Altman et al.

Platt, Platt y Pederson

Analisis de Probabilidad Condicional
Andlisis de Regresion Logistica

Andlisis Univariante

Andlisis de Regresion Logistica
Introduccion de Variables No Financieras
Andlisis de Regresion Logistica
Introduccion de Variables no Financieras
Andlisis de Regresion Logistica

Andlisis Discriminante Multiple

Andlisis de Regresion Logistica

Andlisis Discriminante Multiple
Inteligencia Artificial: Sistemas Expertos
Andlisis de Regresion Logistica

Andlisis de Regresion Logistica

Andlisis Univariante

Andlisis de Regresion Logistica
Inteligencia Artificial: Redes neuronales
Andlisis de Regresion Logistica
Inteligencia Artificial: Sistemas Expertos
Andlisis de Regresion Logistica

Andlisis Univariante

Analisis Discriminante Multiple

Andlisis de Regresion Logistica

Modelos de Particion Recursiva

Analisis de Regresion Logistica

Andlisis de Regresion Logistica
Escalamiento Multidimensional
Inteligencia Artificial: Redes Neuronales,
BPNN

Inteligencia Atrtificial: Redes Neuronales,
BPNN

Inteligencia Artificial

Inteligencia Artificial

Inteligencia Artificial: Redes Neuronales
Inteligencia Artificial

Inteligencia Atrtificial: Redes Neuronales,
BPNN

Inteligencia Artificial

Inteligencia Artificial: Redes Neuronales
Inteligencia Artificial

Analisis Discriminante Lineal

Inteligencia Artificial: Redes Neuronales,
BPNN

Consideracion de Métodos Contables
Alternativos al

Principio de Devengo
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1995

1996

1997

1998

1999

Wilson y Sharda

Tsukuda y Baba

Lope, Moreno y Rodriguez

Mora
Serrano Cinca
Slowinski y Zopounidis

Lacher , Coats, Sharma y Faut
Garcia, Arqués y Calvo-Flores

Fernandez y Olmeda
Greenstein y Welsh
Serrano Cinca

Lesho y Spector

Del Rey

Martinez

Barniv, Anurag y Leach
Bell

Lizarraga

Gallego, Gomez y Yafiez

Boson, Escobar y Martin
Serrano Cinca

Shin, Shin y Han
Piramuthu et al.

Kiviluoto
Lépez , Gandia y Molina

Ferrando y Blanco
Lizarraga

Kohy Tan
Lennox

Inteligencia Artificial: Redes Neuronales,
BPNN

Inteligencia Artificial: Redes Neuronales,
BPNN

Andlisis Univariante

Analisis Discriminante Multiple

Andlisis de Regresion Logistica
Inteligencia Artificial: Redes Neuronales
Teoria de los Conjuntos Aproximados
Inteligencia Artificial

Andlisis Discriminante Multiple

Andlisis de Regresion Logistica
Inteligencia Artificial: Redes Neuronales
Inteligencia Artificial

Mapas Autoorganizativos

Inteligencia Artificial: Redes Neuronales
Andlisis Discriminante Lineal

Inteligencia Artificial: Redes Neuronales,
BPNN

Inteligencia Artificial: Redes Neuronales
Inteligencia Artificial

Inteligencia Artificial: Redes Neuronales,
BPNN

Inteligencia Artificial: Redes Neuronales,
BPNN

Analisis Discriminante Multiple

Analisis de Regresion Logistica

Andlisis de Regresion Logistica
Inteligencia Atrtificial: Arboles de Decision
Andlisis Univariante

Analisis de Regresion Logistica
Inteligencia Artificial: Redes Neuronales
Inteligencia Artificial

Inteligencia Artificial: Redes Neuronales,
BPNN

Mapas Autoorganizativos

Analisis de Componentes Principales
Andlisis de Regresidn Logistica

Andlisis Discriminante Multiple

Andlisis de Regresidn Logistica

Analisis Discriminante Multiple

Andlisis de Regresidn Logistica
Inteligencia Artificial

Andlisis Discriminante Multiple

Andlisis de Regresion Logistica




	Portada

	Índice de Contenido
	Resumen
	Capítulo 1. Estructura General de la Tesis
	Capítulo 2. Marco Teórico
	Capítulo 3. Metodología de la Investigación

	Capítulo 4. Resultados y Análisis

	Conclusiones
	Limitaciones y Recomendaciones

	Bibliografía
	Anexos

