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25 CONGRESO INTERNACIONAL DE CIENCIAS ADMINISTRATIVAS

EMPRESAS EXITOSAS QUE INTEGRARAN EL IPC DE
MEXICO: UNA CLASIFICACION MEDIANTE REGRESION
LOGISTICA Y REDES NEURONALES ARTIFICIALES

Resumen

El siguiente trabajo tiene el propdsito de identificar el modelo que
mejores resultados ofrece en la prediccion del éxito empresarial, que
sean determinantes para lograr el éxito financiero de las empresas que
cotizan en la Bolsa Mexicana de Valores (BMV), en especifico las que
integran el Indice de Precios y Cotizaciones (IPC). Para lograr los
objetivos propuestos se hace uso del modelo Logit, el Perceptron Multi-
Capa (MLP) y el K- Vecinos. Para ello se consideran 30 empresas que
pertenecen al indice, exceptuando las financieras, determinando para
cada empresa el numero de razones financiaras, para el periodo
comprendido entre 2010 y 2020. Se considera como criterios de éxito
financiero a aquellas empresas que crean valor teniendo crecimiento
consecutivo por dos anos en las utilidades netas y el precio de las
acciones del mercado. Las diversas implementaciones de las técnicas y
modelos para el presente estudio se realizan utilizando el lenguaje de
programacion R. Los resultados obtenidos muestran que los modelos
Perceptron Multi-Capa (MLP) y el K- Vecinos son los que mejores
resultados ofrecen para la prediccion del éxito financiero de las
empresas que conforman el Indice de Precios y Cotizaciones de México.

Palabras clave: éxito empresarial, Indice de Precios y Cotizaciones, razones
financieras, Logit, Perceptron Multi-Capa (MLP), K- Vecinos.

Introduccion

El diagnostico financiero constituye una herramienta efectiva para la
evaluacion del desempefio econémico de una empresa a lo largo de un
ejercicio especifico, permitiendo la comparacion con otras entidades del
mismo sector, con caracteristicas comunes y con una gestion eficaz,
partiendo de que los objetivos de establecer relaciones cuantitativas que
nacen del proceso de toma de decisiones de la gerencia sobre los datos
contables analizados e interpretados con anterioridad. El analisis
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25 CONGRESO INTERNACIONAL DE CIENCIAS ADMINISTRATIVAS

financiero es util para evaluar el desempefio economico de una empresa,
detectar los problemas y lograr su correccion. (Rosillén & Alejandra,
2009).

La economia mexicana a raiz de las crisis crediticias pasadas (2008, 2009)
y la recesion sostenida ha dificultado la situacion para los mercados
bursatiles, cabe destacar que los intentos para predecir dificultades
financieras no son recientes, han llamado la atencion por mas de medio
siglo (Anandarajan et al., 2001). Destacando que las empresas del sector
comercial son muy vulnerables a los cambios y condiciones
desfavorables del mercado (Gu, 2002). Segun Kin y Gu (2006) tanto la
poca capacidad de generar valor como la quiebra financiera en el sector
de la BMV demanda modelos eficientes de prediccion del desempeno
financiero (Kin y Gu, 2006 a y b). Pero el enfoque del desemperio
financiero basado en quiebras requiere de un anadlisis a largo plazo, un
proceso continuo, por lo que no es un evento inmediato, ademas de esto
el enfoque del presente trabajo predice el desempefio financiero de las
empresas permitiendo corregir las deficiencias de las mismas cuando se
pronostica un retroceso o se pretende llegar a un mejor desempenio, el
enfoque en el desempeno de empresas financieramente exitosas
también ayuda a determinar en qué medida la empresa estd sujeta a
recibir crédito y el establecimiento de garantias.

Existen muchos estudios para la medicion del desempefio financiero
empresarial pero los mismos no comparten las caracteristicas propias
del entorno mexicano (Morales, 2007). El estudio empirico de Beaver de
1966 le permitié medir la liquidez de las empresas mediante un analisis
univariable, demostrando que las razones financieras logran medir el
desempeno financiero de la empresa de manera eficiente. (Beaver, 1966).

Los estudios mads significativos realizados en México para medir el
desempefio empresarial son: Metodologia paramétrica para la
calificacién y aprovisionamiento de la cartera hipotecaria en el afio
de 1997 (Pelayo, 1997), ;Previeron las empresas mexicanas la crisis
financiera de 1995-1996?, (Watkins, 2003), Aplicaciéon del modelo
Altman para empresas del mercado bursatil mexicano: un analisis
comparativo de empresas exitosas y no eficientes en los 90’s [sic]
(Altman, Seuddénimo). El modelo de alerta temprana para evaluar el
desempenio financiero de las empresas mexicanas (comparacién entre
los enfoques multivariado y de creacion de valor) Tamanara
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(Seudonimo), Bases para la construccion de un modelo de prediccion
del éxito en las Pymes”, (Lozano, 2002), todos estos estudios utilizando
razones financieras abarcaron periodos de tiempos muy restringidos y
de ellos los que se refieren a empresas exitosas lo hacen desde estudios
cualitativos y no cuantitativos. Luego Morales en el 2007 realiza una
investigacion enfocada a lograr una correcta seleccion de los ratios que
reflejan el desempefio financiero empresarial para la realidad mexicana
y araiz de una revision extensa de literatura afirma que los tres estudios
efectuados con una orientacion hacia empresas exitosas son el de Paul J.
Fiztpatrick en EEUU por el periodo de 1920-1929, el de Robert O.
Edmister EEUU en 1972 y el de Altman (Seudénimo) en México 1993-
1998, (Morales, 2007).

Justamente la crisis financiera que ha provocado la pandemia de
COVID-19 anivel global ha devuelto el interés por la investigacion sobre
el éxito empresarial. El problema subyacente es que, como lo expreso el
economista de Harvard, Lawrence Summers citado en Coy (2020), “el
tiempo econdmico se detuvo debido a la pandemia, pero el reloj
financiero sigue avanzando” (s/n). Los intereses y pagos de renta
contintian, pero la capacidad para cubrirlos se termina (ibidem, 2020).
La realidad hace que se dificulte no solo para las pequenas y medianas
empresas sino también para aquellas con solidez econdmica como las
144 empresas enlistadas en la bolsa mexicana, de las que solo 30 han
aumentado su valor de mercado durante la pandemia (Editores, 2020).

Sin embargo, existen ciertos modelos y técnicas de prediccion,
cientificamente estudiadas y evolucionadas, que pueden ser empleadas
en el entorno empresarial mexicano con la intencién de que inversores,
empresarios y otros interesados, mejoren la toma de sus decisiones y
logren pronosticar el éxito o no éxito de las empresas. Por lo que cabe
elaborar la siguiente pregunta de investigacion: ;Cudl de los modelos
aplicados (Modelo de Regresion Logistica, Perceptron Multi-Capa
(MLP) y K- Vecinos) es el que mejores resultados ofrece en la prediccion
del éxito financiero empresarial de las empresas integran el IPC de
Meéxico?

Anticiparse a pronosticar el éxito de manera eficiente y efectiva resulta
complicado, por tanto, la descripcion de su proceso y desarrollo
mediante modelos predictivos son cuestiones relevantes desde el punto
de vista académico y profesional. Por lo que el objetivo del presente
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trabajo es aplicar los tres modelos; Redes neuronales artificiales
(Perceptron Multi-Capa (MLP) y el K- Vecinos) y el Modelo de
Regresion Logistica, para determinar cudl tiene la mejor prediccion de
las empresas exitosas y no exitosas que cotizan en la Bolsa Mexicana de
Valores e integran el Indice de Precios y Cotizaciones (IPC).

Para lograr dicha tarea, se toman las empresas que conforman el Indice
de Precios y Cotizaciones (IPC) por la disponibilidad de datos y ser el
indicador oficial de la evolucién del mercado accionario, ya que busca
medir el rendimiento de las acciones de mayor tamafo y liquidez
listadas en la Bolsa Mexicana de Valores y su importancia se debe a que
es la referencia de la gran mayoria de participantes del mercado,
incluyendo a las empresas locales e internacionales, con la finalidad de
seguir y medir el desempeno del mercado de valores mexicano.

Aunque existen trabajos que se refieren a la problematica de la
desaparicion de grandes empresas en México, pocos de ellos hablan del
desarrollo de una metodologia basada en redes neuronales que pueda
evaluar el desempefio financiero, predecir el éxito y su opuesto. En
consecuencia a lo reflejado se formula la siguiente hipdtesis de
investigacion: Un modelo de Redes Neuronales Artificiales (RNA) es el
que mejor precision ofrece en la prediccion del éxito empresarial, desde
el punto de vista financiero, de las empresas que integran el IPC de
Meéxico.

La variable tomada como dependiente es el éxito empresarial, se
consideran como criterios de éxito financiero a aquellas empresas que
crean valor teniendo crecimiento consecutivo por dos anos en las
utilidades netas y el precio de las acciones del mercado. Las variables
independientes son los siguientes pardmetros (ratios econdmicos)
seleccionados:

e Capital de Trabajo/ Activo Total (WC/TA)

e Ganancias retenidas/ Activo Total (RE/TA)

¢ Ganancias antes de intereses e impuestos / Activos totales
(EBIT/TA)

e Activo circulante / activo total (CA/TA)

e Activo corriente / pasivo corriente (CA/CL)

e Ingresos Netos / Activo Total (NI/TA)

e Ventas/ Activo Total (SALE/TA)
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e Precio/ Ventas (Prices/ Sales)
e Precio/valor contable (Price/Book)

El método empleado para lograr el objetivo de la investigacion se centra
en realizar un estudio investigativo mediante la implementacion de
técnica paramétrica Logit, Modelo Perceptron multicapa y Modelo k-
vecinos, para determinar si una empresa es exitosa 0 no
financieramente, se toma en consideracion las razones financieras
seleccionadas y la muestra de estudio (empresas que cotizan en la BMV,
que conforman el IPC). El método utilizado es el experimental, la
metodologia comprende las etapas siguientes:

1. Revision de literatura con enfoque en modelos de prediccion
financiera.

2. Conformacion de la base de datos, compuesta por 30 que
integran el IPC con la excepcion de las financieras.

3. Obtenciéon y determinaciéon de las razones financieras que
miden el desempeno empresarial en el periodo comprendido
entre 2010-2020 con periodicidad anual.

4. Determinacion de los indicadores financieros que miden el
desempefio financiero empresarial por los accionistas para
clasificar a las empresas exitosas y no exitosas.

5. Establecimiento de los criterios de entrada y salidas para la
construccion de diferentes modelos (Logit y RNA)

6. Establecimiento de la arquitectura de la Red Neuronal Artificial.

7. Anadlisis de los resultados entre los diferentes modelos
planteados, valorando la precisién en la prediccion de los
resultados.

Revision de la literatura

Los estudios de prediccion o clasificacion de éxito financiero o fracaso
por lo general se han realizado con datos de las empresas que cotizan en
bolsa siendo estas las que estan obligadas a publicar sus estados
financieros, siendo estos necesarios para el calculo de los ratios
financieros que se usan en dichos modelos. Existe gran diversidad de
opiniones en la literatura tanto en la eleccion de los ratios, como en la
cantidad, y si es conveniente o no afadir variables descriptivas, no
existiendo ninguna teoria econdmica que establezca un criterio tinico.
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Dado a que los principales estudios para la investigacion del desempefio
financiero se han enfocado al fracaso empresarial y las mismas técnicas
que se usan en la prediccion de fracaso se usan a las de éxito, se realiza
una revision de la literatura que brevemente explique la evolucién de
dichos estudios.

El precursor de la investigacion empirica del riesgo de quiebra y éxito
empresarial fue Beaver (1966), quien utilizo métodos univariados
basados en la comparacion. Utilizo 30 razones financieras y 79 pares de
empresas (fracaso / no fracaso). Las razones financieras se eligieron si
cumplian con los siguientes criterios: uso amplio en la literatura, buen
desempenio de su uso en investigaciones anteriores, la capacidad de las
razones para definirse como elementos del flujo de efectivo. El mensaje
esencial de su estudio fue que ignorar la magnitud del error de
prondstico, que “desecha” parte del contenido de informacion de las
ganancias. (Raluca Badea & Matei, 2016). Una limitacion del trabajo de
Beaver se basa principalmente en la naturaleza univariante del modelo
que desarrolld, la complejidad financiera de una empresa no se puede
encerrar con una sola razon.

Existe un gran ndmero de enfoques, pero los dos modelos mas
influyentes en el andlisis de la informacion financiera son los de Edward
I. AltmanyJ. Ohlson. Altman (1968) utiliza un analisis discreto multiple
para estimar un modelo llamado modelo de puntaje Z, que ha sido
ampliamente utilizado por los departamentos de riesgo a nivel mundial,
aplicado a diferentes contextos y sectores. Este método contintia efectivo
para diferenciar entre empresas exitosas de las que van rumbo a la
quiebra en términos financieros. El modelo se desarrolld6 primero
utilizando como muestra empresas industriales, clasificadas como
quebradas o no quebradas, considerando cinco variables relevantes; en
términos de liquidez, rentabilidad, apalancamiento, solubilidad y ratios
de actividad. (Raluca Badea & Matei, 2016). Este modelo fue utilizado y
validado por Altman para predecir la quiebra de una muestra que
constaba de 53 empresas en quiebra y 58 no quebradas, con una
precision de clasificacion del 94%, pero estudios posteriores afirman que
la precision del modelo era solo el 70%.

Ohlson estim6 durante el 1980 otro modelo influyente utilizando un
enfoque binario logit basado en variables distintas de las utilizadas por
Altman, agregando variables explicativas y aumento los datos para
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mejorar el pronodstico, al igual que Altman su modelo fue para empresas
manufactureras. Ambos estudios desarrollaron una puntuacion para
medir la probabilidad de incumplimiento de las empresas. Estas
medidas se han convertido en fundamentales a la hora de evaluar el
riesgo crediticio de distintas firmas. (Taurell & Augustsson, 2012).
Ohlson logra reunir 105 firmas en quiebra y 2058 firmas no quebradas,
elimina el emparejamiento de firmas en quiebra y supervivientes, que
argumento, era arbitraria y por lo tanto imprecisa para estimaciones
acertadas.

La parte de emparejamiento es necesaria en el analisis de discriminacion
multiple que usa Altman, pero no en el modelo Logit estatico que usa
Ohlson. Durante los ultimos 50 anos, tanto los autores como otros
investigadores han realizado aportes a ambos modelos. En las altimas
décadas se han realizado importantes contribuciones en las mejoras de
las técnicas para la determinacion del éxito empresarial. Dichas mejoras
se han concretado en la investigacion del disefio muestral, la seleccion
de variables y la eleccion de técnicas estadisticas y computacionales.

Modelos estadisticos, Modelo ZETA por Altman, Haldeman vy
Narayanan (1977), fue realizado con datos de EE.UU. utilizados para
investigar el periodo entre 1969- 1975, con una muestra de 53 empresas
fracasadas y 58 sin fracasar y siete ratios financieros. El poder predictivo
del modelo se redujo significativamente cinco afios antes de 70% y 82%
para empresas fallidas y no fallidas, respectivamente. Esta vigilancia
destaca que las variables son irregulares en varios estudios. El estudio
logré una mala clasificacién del 7% para el error de tipo I y 3% mayor
(es decir, 10%) tipo II error un afio antes de Fracaso.

Tam and Kiang (1992) realizaron un Modelos de Redes Neuronales (RN)
con multiples alternativas: regresion, andlisis discriminante, logistica, k
Vecino mas cercano, con una seleccion de 19 ratios financieros (de los
estados financieros de bancos), Informaron que, aunque las redes
neuronales tuvieron un mejor desempefio que el analisis discriminante,
las diferencias no siempre fueron significativas. En 2008 PCFMLC aplica
Modelos estadisticos para la comparacion del andlisis discriminante
multiple, la regresion logistica y Hazard Model, se examinaron 26
empresas en quiebra y 26 que no estaban en bancarrota y cotizan en
Bursa Malasia, se vio el Hazard Model, para predecir el 94,9% y el 63,9%
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de la estimacion. El MDA un tipo de precision global del 80,8 %0 modelo
Logit, podria predecir correctamente 82.7%.

Desempeiio financiero como muestra de éxito empresarial

Una definicion interesante de desempefio financiero es la brindada por
Evans y Lindsay (2008), estableciéndolo como los objetivos obtenidos a
través del uso de razones financieras, para obtener utilidades necesarias
y afrontar los desafios de la economia que se presentan dia a dia. Segun
Garcia (2017) se puede intuir que el desempeno financiero esta definido
como aquella actividad financiera que se lleva a cabo con el fin de
alcanzar un logro, meta u objetivo (Garcia, 2017). La rentabilidad y una
situacion financiera con solidez (desempeno financiero) son indicadores
importantes del éxito logrado por una empresa. Por lo que el contar con
informacion financiera y herramientas que apoyen la toma de decisiones
se considera indispensable.

Clasificacion de los modelos de prediccion de éxito

Los modelos de prediccion de éxito pueden clasificarse en dos
categorias, en funcion del origen de la informacién que utilizan como
input para realizar el andlisis de insolvencia econémica y segun su
proposito investigativo, en el primer caso lo clasifican en Aproximacion
con base contable, en el que se aplican métodos cuantitativos y
cualitativos a la solvencia de la empresa, en el caso de la estimacion a
partir de fuentes alternativas y superiores usando la informacion del
mercado.

En el segundo caso atendiendo a su proposito investigativo se dividen
en tres grupos; primero los modelos teodricos, estos orientados a las
causas de insolvencia, con base en la teoria, multivariantes y aplican
técnicas estadisticas, el segundo grupo son los modelos estadisticos; se
centran en los sintomas que produce la insolvencia los datos proceden
de la contabilidad de las empresas son modelos univariantes o
multivariantes y se guian por los modelos clasicos, y por ultimo los
modelos basados en inteligencia artificial se basan en los sintomas de
insolvencia, los datos al igual proceden de la contabilidad de las
compafiias comunmente son multivariantes, resultan del desarrollo
tecnoldgico y dependen de la tecnologia computacional. (Casarejos,
2016), (Escobar, 2002).
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Metodologia

Existe un gran namero de literatura que abunda la creacion de los
modelos de prediccion de éxito empresarial a partir de ratios
econdmicos obtenidos de los datos contables financieros de las
empresas, pero discrepante desde el punto de vista de la seleccion de los
ratios, la cantidad de variables descriptivas, afios de ejercicios de las
empresas y los distintas técnicas y arquitecturas. Los ratios financieros,
entre otros, miden la relacion que existe entre dos cifras econémicas o
financieras de una empresa obtenidas de los estados financieros de esta.
La comparacion entre razones financieras de periodos distintos sirve
ademads para detectar tendencias, determinar la eficiencia de la gestion
empresarial, por lo que su estudio permite la anticipacion a
inconvenientes permitiendo la busqueda de soluciones oportunas.

Con el objetivo principal de realizar una prediccion lo mas acertada
posible sobre el éxito financiero, a nivel empresarial, sobre las empresas
que conforman el IPC, en la BMV, se dispone a la implementacion y de
tres modelos matematicos, Regresion Logistica, Perceptron Multicapa y
K- Vecinos mas cercanos. Para el desarrollo del presente trabajo de se
conform¢é una base de datos de 30 empresas pertenecientes al IPC que
cotizan en la BMV, tomando un periodo de estudio comprendido entre
2010-2020 (10 anos), es importante aclarar que durante todo el periodo
de estudio todas las empresas no cotizaron en su totalidad en la BMV.
Obteniendo un total de 299 datos de empresas.

Se seleccionaron un total de 9 razones financieras, calculadas a partir de
informacion brindada por Yahoo Finance!, que miden el desempefio
empresarial en base a su clasificacion, para el periodo de 2010-2020 con
periodicidad anual. Para la clasificacion de empresas exitosas y no
exitosas, los indicadores tomados fueron la variacion en el valor de la
accion del mercado y la utilidad neta en los ultimos 3 afios. Se
consideraron como empresas exitosas aquellas con ambas condiciones
de desempefio financiero, variacion positiva en el valor de la accién e
utilidades netas en los tltimos 2 afios.

Las razones financieras para el estudio fueron:

1 Yahoo! Finance es una propiedad de medios que forma parte de Yahoo! Network, que, desde
2017, es propiedad de Verizon Media. Proporciona noticias financieras, datos y comentarios,
incluidas cotizaciones de acciones, comunicados de prensa, informes financieros y contenido original.
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Capital de Trabajo/ Activo Total (WC/TA)

El capital de trabajo evalta la capacidad de una empresa para pagar sus
pasivos corrientes con sus activos corrientes, lo que nos da una
indicacion de la salud financiera a corto plazo del sujeto, la capacidad
para liquidar sus deudas en un afio y la eficiencia operativa. (Fernando,
2021).

Ganancias retenidas/ Activo Total (RE/TA)

La division de las ganancias retenidas entre los activos totales es una
relacion que ayuda a medir la rentabilidad de los activos de una entidad.
(Fernando, 2021).

Ganancias antes de intereses e impuestos / Activos totales (EBIT/TA)

El rendimiento de los activos totales (ROEA) es una relacion que mide
las ganancias de una empresa antes de intereses e impuestos (EBIT) en
relaciéon con sus activos totales. Se define como la relacion entre los
ingresos netos y los activos promedio totales, o la cantidad de ingresos
financieros y operativos que recibe una empresa en un afo financiero en
comparacién con el promedio de los activos totales de esa empresa
(Fernado, 2021).

Activo circulante / activo total (CA/TA)

Este ratio ayuda a medir la liquidez de la empresa. Una empresa con un
indice alto indica una alta liquidez y viceversa. Indica el alcance de los
fondos totales invertidos con el proposito de capital de trabajo y arroja
luz sobre la importancia de los activos corrientes de una empresa.

Activo corriente / pasivo corriente (CA/CL)

El indice de solvencia o razon corriente mide la capacidad de una
empresa para pagar obligaciones a corto plazo (menor de un afio). Dice
a los inversores y analistas como una empresa puede maximizar los
activos corrientes en su balance para satisfacer su deuda actual y otras
cuentas por pagar. Como resultado de su calculo se entiende que entre
mayor sea el indice mejor es la capacidad de pago de sus obligaciones
(Fernando, 2021).

Hh SRy "X UNIVERSIDAD DE
odalB5%00 p° 2 J COSTARICA

Escuelas de Contaduria y Administeacién
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Ingresos Netos / Activo Total (NI/TA)

El rendimiento de los activos (ROA) es un indicador de la rentabilidad
de una empresa en relacion con sus activos totales. Este indicador se
considera un medidor de la eficacia en la gestion de la gerencia de la
empresa para generar ganancias con los activos disponibles (Fernando,
2021).

Ventas / Activo Total (SALE/TA)

El indice de rotacion de activos mide el valor de las ventas o los ingresos
de una empresa en relacion con el valor de sus activos. El indice de
rotacion de activos se puede utilizar como indicador de la eficiencia con
la que una empresa utiliza sus activos para generar ingresos. Cuanto
mayor sea el indice de rotacion de activos, mas eficiente serd una
empresa para generar ingresos a partir de sus activos. Por el contrario,
si una empresa tiene un indice de rotacion de activos bajo, indica que no
esta utilizando sus activos de manera eficiente para generar ventas
(Fernando, 2021).

Precio/ Ventas (Prices/ Sales)

La relacion precio-ventas muestra cuanto valora el mercado cada ddlar
de las ventas de la empresa. Esta relacion puede ser eficaz para valorar
acciones de crecimiento que atin no han obtenido beneficios o han
sufrido un revés temporal (Fernado, 2021).

Precio/valor contable (Price/Book)

Las empresas utilizan la relacion precio-valor contable (relacion P / B)
para comparar la capitalizacion de mercado de una empresa con su
valor contable. Se calcula dividiendo el precio de las acciones de la
empresa por accion por su valor en libros por accion (BVPS). El valor en
libros de un activo es igual a su valor en libros en el balance general, y
las empresas lo calculan compensando el activo con su depreciacion
acumulada (Fernado, 2021).
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25 CONGRESO INTERNACIONAL DE CIENCIAS ADMINISTRATIVAS

Modelos de prediccion

En este apartado se realiza un analisis critico de investigaciones
anteriores y de fuentes con enfoques, teorias y modelos relacionados con
el estudio del éxito empresarial, ademas de describir los médelos
implementados y para la prediccion del éxito empresarial.

Modelo logistico (Logit)

El andlisis de regresion logistica también se ha utilizado particularmente
para investigar la relacion entre la probabilidad de respuesta binaria u
ordinal y las variables explicativas. Para la prediccion de quiebras, la
probabilidad de respuesta binaria suele ser la probabilidad
predeterminada, mientras que se puede utilizar un gran namero de
variables explicativas. El método generalmente se ajusta a modelos de
regresion logistica lineal para datos de respuesta binaria u ordinal
mediante el método de maxima verosimilitud (Hosmer y Lemeshow,
1989). La regresion logistica es un procedimiento bien conocido que se
puede utilizar para la clasificacion. Esta es una variante de regresion
multiple en la que la respuesta es binaria en lugar de cuantitativa. En la
version mas simple, las variables de caracteristicas se consideran no
aleatorias. La respuesta, que es la clase, es una variable aleatoria binaria
que toma el valor 1 (para la clase de interés) con alguna probabilidad p,
y el valor O con probabilidad 1 — p.

Modelos de redes neuronales

Las redes de neuronas artificiales (RNA) son un sistema de unidades de
procesamiento interconectadas que cooperan entre si con el fin de
generar una Unica sehal. Una neurona artificial hereda los principios
neurobioldgicos que describen el comportamiento de las neuronas en el
cerebro. Es un elemento simple que recibe entradas de fuentes externas
sobre las que se aplica una funcién de activacién f de las sumas
ponderadas en funciéon de pesos w ponderadas, cuyo valor sufre
modificaciones durante el proceso de aprendizaje. Las redes neuronales
artificiales presentan diferentes estructuras y arquitecturas, en el
presente trabajo se implementaron las técnicas de aprendizaje
automaticos Perceptron Multicapa y K — Vecinos mas cercanos.
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25 CONGRESO INTERNACIONAL DE CIENCIAS ADMINISTRATIVAS

Perceptron multicapa

La estructura basica de un perceptron multicapa estd basada en
neuronas artificiales que se agrupan en capas, considerando con las
variables X1, X,...X, como las variables de entradas a la neurona. Cada
conexion presenta su propio peso especifico, que puede ser tanto
positivo como negativo. Una estructura de varios Perceptron o neuronas
y sus conexiones es lo que se conoce como Modelo Perceptron Multicpa
(MLP), de manera general el mismo estd compuesto por varias capas de
neuronas. La primera de ellas es la capa de entrada o externa, donde se
recibe la informacion y la tltima capa es la de salida donde se obtiene la
respuesta al problema. En medio de ambas capas se encuentran una o
mas capas intermedias llamadas capas ocultas.

K vecinos mas cercanos

Es uno de los algoritmos de clasificacion mas basicos y esenciales en
Machine Learning. Pertenece al dominio del aprendizaje supervisado y
encuentra una aplicacion intensa en el reconocimiento de patrones, la
mineria de datos y la deteccidn de intrusos.

El clasificador KNN, por sus siglas en inglés, es también un algoritmo
de aprendizaje no paramétrico y basado en instancias:

e No paramétrico significa que no hace suposiciones explicitas
sobre la forma funcional de los datos, evitando modelar mal la
distribucion subyacente de los datos.

e El aprendizaje basado en la instancia significa que nuestro
algoritmo no aprende explicitamente un modelo. En lugar de ello,
opta por memorizar las instancias de formacién que
posteriormente se utilizan como “conocimiento” para la fase de
prediccion. Concretamente, esto significa que solo cuando se
realiza una consulta a nuestra base de datos, es decir, cuando le
pedimos que predique una etiqueta con una entrada, el algoritmo
utilizard las instancias de formacion para dar una respuesta.

Resultados

Los modelos del presente trabajo fueron implementados utilizando el
lenguaje de programacion R 4.0.0, dado la flexibilidad y potencial que el
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25 CONGRESO INTERNACIONAL DE CIENCIAS ADMINISTRATIVAS

mismo ofrece. Los modelos fueron divididos por scripts independientes
para facilitar su comprension y ejecucion. A manera exploratoria de los
datos de estudio lo primero que realizamos es un resumen estadistico
de los datos observando la media desviacion estandar entre otros y
luego un anadlisis de correlacion de los datos. Observandose que no
existen variables con magnitudes con diferencias significativas.

Tabla No 1
Resumen estadistico de las variables

R1 R2 R3 R4 R5

Min. :-0.49217 Min. :-0.008194 Min. :-0.15846 Min. :0.0183 Min. :0.176
1st Qu.: 0.02792  1st Qu.: 0.155650 1st Qu.: 0.06838 1st Qu.:0.1662 1st Qu.: 1.137
Median : 0.10872 Median :0.251884 Median:0.10247 Median :0.2741  Median: 1.615
Mean :0.11380 Mean :0.268881 Mean :0.11084 Mean :0.2973 Mean :2.322
3rd Qu.: 0.18701 3rd Qu.: 0.362040 3rd Qu.: 0.14909 3rd Qu.:0.4009 3rd Qu.: 2.907
Max. :0.53787 Max. :0.597467 Max. :0.33972 Max. :0.9161 Max. :13.507
R6 R7 R8 R9

Min. :-0.11616 Min. :0.0107 Min. :0.003 Min. :0.382

1st Qu.: 0.02693  1st Qu.:0.3410 1st Qu.: 1.232 1st Qu.: 1.818

Median : 0.05681 Median :0.5626  Median : 2.017 Median : 2.941

Mean :0.06250 Mean :0.7292 Mean :3.428 Mean : 3.668

3rd Qu.: 0.09546 3rd Qu.:0.8591  3rd Qu.: 5.556 3rd Qu.: 4.241

Max. :0.22002 Max. :5.4149 Max. :15.900 Max. :29.740

Fuente: Elaboracién propia.

La correlacién inicial mostrada en el presente grafico es baja de manera
general de todas las variables con la variable dependiente y (DLRSN,
éxito empresarial). Luego realizando un histograma de datos podemos
observar como nuestros datos estan bien balanceados a lo largo de su
maximo y minimo valor de manera general.
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Grafico No. 1
Correlacion
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Fuente: Elaboracién propia

Para un correcto funcionamiento de los modelos desarrollados y para
comprobar su precision, la base de datos de estudio es dividida en un
conjunto de datos de entrenamiento, correspondiente al 65% y el resto
(35%) es destinado a verificar la precision de prediccion de los modelos.
Dicha seleccion corresponde a obtener un mayor espectro de valores de
validacion del modelo sin desajustar el entrenamiento por falta de
valores.

Grafico No. 2

Histograma de las variables
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Fuente: Elaboracion propia.
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25 CONGRESO INTERNACIONAL DE CIENCIAS ADMINISTRATIVAS

Regresion logistica

El resultado arrojado por el modelo de regresion logistica
implementado no es bueno, como se observa en el resumen del modelo.

Tabla No. 2
Resumen del modelo

Egimate Std. Error z value Pr(>|z|)

(Intercept) -2.90063 0.84866 -3.418 0.000631 ***
R1 -2.45709 2.85921 -0.859 0.390142

R2 0.98518 1.35054 0.729 0.465715

R3 4.592 9.07749 0.506 0.612950

R4 0.56663 1.97812 0.286 0.774535

R5 0.06898 0.13695 0.504 0.614504

R6 13.61077  |10.69931 1.272 0.203332

R7 0.41981 0.23692 1.772 0.076398 .

R8 0.05172 0.08532 0.606 0.544384

R9 -0.17928 0.1169 -1.534 0.125117

Fuente: Elaboracién propia.

Como solamente el intercepto presenta un valor significativo, luego
realizando una stepwise regresion usando el criterio de AIC, donde el
modelo final con el mds bajo AIC fue obtenido manteniendo solamente
las variables R6, R7, R9 y el intercepto AIC: 210.92 obteniendo una
precision en la clasificacion de 40% solamente con los datos de prueba.

Tabla No. 3
Resumen del Modelo seleccionado por stepwise regresion usando AIC

(Intercept) -2.19427 0.40131 | -5.468 4.56e-08 ***
R6 18.30306 4.48026 | 4.085 4.40e-05 ***
R9 -0.15776 0.09302 [ -1.696 0.0899.
R7 0.34257 0.20768 | 1.649 0.0990 .

Fuente: Elaboracion propia.
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25 CONGRESO INTERNACIONAL DE CIENCIAS ADMINISTRATIVAS

Perceptron multicapa

En el caso del perceptron multicapa se probaron varias arquitecturas,
obteniendo los mejores resultados con una arquitectura de dos capas
ocultas, la primera con 10 neuronas y la segunda con 2 neuronas, como
se muestra en la siguiente imagen. Es necesario aclarar que, dado el
volumen de datos, digase empresas de muestra, anos de estudios y
cantidad de razones financieras, no se debe complejizar mucho el
modelo ya que se puede realizar overfitting, una precision muy alta en el
entrenamiento, pero una mala validacion posterior, puesto que el
modelo haria lo que comtinmente se conoce como memorizar los datos.

Grafico No. 3
Red Neuronal Perceptron Multicapa
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Fuente: Elaboracion propia.

Los resultados en el entrenamiento de la red perceptron son los
siguientes:
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Tabla No. 4
Matriz de confusion y resumen estadistico

Reference Kappa : 0.8821
Prediction 0 1 Mcnemar's Test P-Value : 0.02334
0 154 7 Sensitivity : 1.0000
il g3 Specificity : 0.8250
Accuracy : 0.9639 Pos Pred Value : 0.9565
Neg Pred Value : 1.0000
95% CI : (0.9271, 0.9854) Prevalence : 0.7938
No Information Rate : 0.7938 Detection Rate : 0.7938
P-Value [Acc > NIR] : 5.99e-12 | Detection Prevalence : 0.8299
Balanced Accuracy : 0.9125
'Positive' Class : 0

Observando una matriz de confusion con una precision de un 96.39%,
lo que es suficientemente bueno y en los datos de validacion se obtiene:

Tabla No. 4
Matriz de confusion y resumen estadistico

Reference Kappa : 0.2921
Prediction 0 1 Mcnemar's Test P-Value : 0.1530
0 7216 Sensitivity : 0.9000
1 89 Specificity : 0.3600
Accuracy : 0.7714 Pos Pred Value : 0.8182
95% CI : (0.6793, 0.8477) Neg Pred Value : 0.5294

No Information Rate : 0.7619 | Prevalence : 0.7619

P-Value [Acc > NIR] : 0.4623 | Detection Rate : 0.6857
Detection Prevalence : 0.8381
Balanced Accuracy : 0.6300
'Positive’ Class : 0

Se puede observar una clasificacion con una prediccion de 77.14%, lo
que es bastante bueno, sobre todo si tenemos en cuenta que no tenemos
una base de datos relativamente grande.
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K-vecinos cercanos

Para el modelo de k-vecinos cercanos se comenzo por una red tomando
un solo vecino y se fue incrementando hasta 10 vecinos, donde se
obtuvo que los mejores resultados se obtenian con k = 5, tomando 5
vecinos cercanos, los resultados obtenidos para los datos de validacion
fueron los siguientes:

Tabla No.5
Matriz de confusion y resumen estadistico

Reference Kappa : 0.9734
Prediction 0 1 Mcnemar's Test P-Value : 1
080 1 Sensitivity : 1.0000
1024 Specificity : 0.9600
Accuracy : 0.9905 Pos Pred Value : 0.9877
95% CI : (0.9481, 0.9998) Neg Pred Value : 1.0000
No Information Rate : 0.7619 Prevalence : 0.7619
P-Value [Acc > NIR] : 1.345e-11 Detection Rate : 0.7619
Detection Prevalence : 0.7714
Balanced Accuracy : 0.9800
'Positive’ Class : 0

La precision del modelo es de un 99% de efectividad, se puede observar
en la matriz de confusion que de 105 distintos datos el modelo
solamente falla prediciendo uno. Como se pudo observar el de los tres
modelos el modelo de regresién logistica es el que peores resultados
brinda, mientras los modelos de redes neuronales ofrecen mejores
predicciones, sobre todo el modelo de k vecinos cercanos que presenta
una precision de 99%.

Conclusiones

Los resultados obtenidos muestran que el modelo de regresion logistica
es el que peores resultados ofrece para la prediccion del éxito financiero
de las empresas que conforman el IPC que cotizan en la BMV, esto
puede estar condicionado por la imposibilidad de resolver directamente
problemas no linéales, por encontrar valores atipicos o porque es un
modelo muy simple para captar relaciones complejas entre las variables,
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(como muestra el grafico de correlacion), a diferencia de los modelos de
Machine Learning que no estan sometidos a condiciones paramétricas y
convergen hacia la suposicion de que todas las razones financieras
tienen un aporte de una forma u otra en el éxito financiero.

De los dos modelos de Machine Learning presentados el Perceptron
Multi-Capa (MLP) logro obtener una precision de 96% en el training y
un 77% en el testing, resultados satisfactorios teniendo en cuenta que se
utilizé un disefio de arquitectura de red muy simple y el tamafio del
conjunto de datos, por su parte el modelo de K- Vecinos mas cercanos
es el que mejores resultados obtiene en cuanto a su poder predictivo
obteniendo un 99% de precision en el testing.

A manera de resumen se concluye, que los modelos de Machine Learning,
se presentan como una muy buena alternativa para los analistas
financieros, los accionistas, los administradores de empresas y de
manera general a los involucrados en este sector, constituyendo una
potente herramienta que refuerce la certidumbre para una oportuna
toma de decisiones financieras en busca de lograr el éxito financiero a
nivel empresarial.

La presente investigacion propone como nuevas lineas de desarrollo
que den continuidad al estudio el incremento del tamafio de la coleccion
de datos, agregando mas empresas al estudio o incrementandose el
rango del periodo estudiado a mas de 10 afios. El aumento de las razones
financieras (variables independientes). Se pudieran asumir condiciones
mas severas sobre el éxito financiero a nivel empresarial, como tomar
entre 3 y 5 anos teniendo utilidades netas como factor de éxito o asumir
una variacion de la accién de mercado significativa. Asi como
complejizar la arquitectura del modelo de Perceptron Multi-Capa (MLP)
esperando lograr asi una mayor precision en la prediccion de los datos
e implementar otras técnicas basadas en RNA para tener un mayor
rango de comparacion de resultados.
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