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Resumen

En los últimos añossehavenidoprestandouna
atenciónconsiderableal análisisy modeladode
la información contable para toma de
decisionesenel mercadodecapitales.Paraello
seha empleadousualmentela regresiónen sus
múltiples variantes. 

En estetrabajo se presentael empleode una
técnica híbrida (que combina la selecciónde
variables con la aproximación con RNN’s
Artificiales) desarrollada para evitar las
dificultadesprocedentesde la actuaciónlocal
de los métodos de regresión. Trata de
identificarejemplosmal evaluadosno desdeun
punto de vista local, sino global, es decir,
teniendoen cuentala repercusiónde cualquier
empresade la muestrasobreel errorglobal del
ajuste.

Se realiza ademásuna comparaciónde los
resultadosobtenidosmedianteel empleode la
regresiónlogísticay el antedichométodoen el
problema de clasificación de las empresas
integrantes de la muestra, con objeto de
identificar el método más adecuadopara la
determinaciónde las variablesquediscriminan
en mayor grado la pertenenciade aquéllasal
grupo de las entidadesmás valoradasen el
mercado.

Palabras Clave: Métodos Híbridos,  Redes
Neuronales Artificiales, Información contable,
mercado de capitales, regresión logística.

1 INTRODUCCIÓN

En los últimos tiempos, se ha dedicadouna atención
considerable, a determinar que información
proporcionadapor las empresasy disponible para los
inversores resulta relevante para los mismos.

En estudiosanteriores[13] [14] se trató de verificar la
importanciaque la informacióneconómico-financierade
las empresaspudierateneren relacióncon la valoración
que los inversoresrealizande las mismasen el mercado
de valores. En dichos trabajos, y en línea con otros
anteriores[11] [17] [20], se llevó a cabo un análisis
basadoen informacióncontable,empleandomodelosde
regresión logística que clasificaban a las empresas
integrantesde la muestraseleccionadaen dos grupos:
aquéllasquehabíanpermanecidodemaneraestableenel
tiempo en un índice bursátil y aquéllas que no, en función
de una serie de indicadores económico-financieros
clásicos, elaboradosde acuerdo con los criterios de
devengoy caja,ademásdevariablestendentesa informar
acercade algunosactivosintangiblesde las empresas,y
otrasdecaráctercualitativo.Lasconclusionesalcanzadas
poníande manifiesto la importanciaque los inversores
otorgabana la política de dividendosseguidapor las
empresasa la hora de asignarlesun determinadovalor,
así como su aparentepreferenciapor una estructura
financiera apalancada[1] [22], a la vez que por una
garantíasuficientequeelimine el riesgodequela unidad
económicaincurra en insolvencia financiera. Por otra
parte, las conclusiones alcanzadas por numerosos
estudiosquehantratadodeanalizarla relevanciaparala
valoracióndelasvariablesdecaja,aunquecondiferentes
conclusionesal respecto([4], [6], [8], [9], [12], [18],
[19], [21], o [24]), hacíanpensarque dichas variables
podrían tener un mayor poder discriminatorio a la hora de
diferenciar las empresas más valoradas por los
inversores.No obstante, los resultadosobtenidos no
corroboraron lo anterior.

1 Este trabajo ha sido realizado con financiación  del 
proyecto CICYT-TIC2000-1362-C02-01.



El objetivo de la presentecomunicaciónespresentaruna
técnicahíbrida para identificar las variablesy modelar
las relacionesmásrelevantesparala tomadedecisiones
por partede los inversoresenel mercadodecapitales.El
mismo problema se resuelve empleandouna técnica
clásica, la regresión logística, para comparar los
resultados.

2 METODOLOGÍA

2.1. SELECCIÓN DE LAS VARIABLES

Como variable dependiente se ha considerado la
pertenenciao no de las empresasde la muestraal grupo
de entidadesque han permanecidoen el Índice General
de la Bolsa de Madrid desde1993hasta1998; tomando
el valor 1 en casode pertenencia,y 0 en casocontrario.
Tal como se ha indicado, dicha pertenenciaviene
determinadaentre otros factoresy de modo importante
por la capitalizaciónbursátilde los títulos,quevendríaa
indicara suvezla valoraciónde los mismospor partede
los inversoresparticipantesenel mercado.El usodeesta
variabledependienteseve apoyadopor el empleode los
preciosde las accionesen los trabajosde investigación
en el áreadel mercadode capitalesencuadradosdentro
del paradigmautilitarista de la investigacióncontable
[16] [15]. 

Las variablesindependientesseleccionadashan sido las
que se relacionan en el Cuadro 1.

Cuadro 1: Relación de variables independientes�
NIVEL DE

ENDEUDAMIENTO �
COMPOSICIÓN DEL

ENDEUDAMIENTO �
FONDO DE MANIOBRA 

�
DISPONIBILIDAD 

�
TEST-ÁCIDO 

�
SOLVENCIA

�
GARANTÍA

�
TAMAÑO

�
RECURSOS GENERADOS 

�
ROTACIÓN DEL ACTIVO 

�
ROTACIÓN DE

EXISTENCIAS�
ROTACIÓN DE DERECHOS

�
RENTABILIDAD

ECONÓMICA DE LA

EXPLOTACIÓN

�
MARGEN 

�
RENTABILIDAD

ECONÓMICA TOTAL �
RENTABILIDAD

FINANCIERA�
COSTE DEL

ENDEUDAMIENTO�
GASTOS FINANCIEROS

�
I+D

PUBLICIDAD  
DEMORA

DEMANDAS

INCIDENCIAS

AUDITORIA

SOLVENCIA CAJA (C/P)
SOLVENCIA CAJA (L/P)
CALIDAD  DEL BENEFICIO�

RETORNO LÍQUIDO

2.2. SELECCIÓN DE LA MUESTRA

La muestraempleadaestáintegradapor 64 empresasno
financierasque cotizanen la Bolsa de Madrid, para las
que se proporcionan datos consolidadosrelativos a
balancesy cuentasde resultadoscorrespondientesa los
ejercicios1997y 1998,obtenidosa partir de la basede
datosde Intertell. Por otraparte,los datosrelativosa los
gastos en publicidad realizados por las firmas que
conformanla muestraen los referidosejerciciosfueron
suministradospor la empresaInfoadex.Parala selección
dela muestra,seexcluyeronlasempresasinmobiliariasy
constructoras,asícomolas concesionariasde autopistas,
debido a que las característicasespecíficasde dichos
sectorespuedendistorsionarlos resultadosarrojadospor
los modelos resultantes del trabajo. 

La relación de empresasfue obtenida a través de la
página web de la Bolsa de Madrid, seleccionando,en
primer lugar, aquéllasque, desde1993 hasta1998, han
formadopartedela composicióndel ÍndiceGeneraldela
Bolsa de Madrid.

Las 64 empresasestabandivididasen dosgruposde 32.
El primero formado por aquellas que presentan la
característicade permanencia,y el de entidadesque no
reunían dicha característica.

2.3. REGRESIÓN LOGISTICA

Con el fin de alcanzarunaexplicacióncoherenteacerca
de la mayor o menor relevanciaque los indicadores
citadospuedanteneren la capitalizaciónbursátil de las
unidadeseconómicasde la muestra seleccionada,se
aplicó en primer lugar el modelo de regresión logística.

La eleccióndel mismoendetrimentodeotros,talescomo
el análisis discriminante o la regresión lineal, se
fundamentaen las característicasde las variables,tanto
independientes como dependiente. [23]

En basea todolo anterior,seaplicó la regresiónlogística
a la muestraanteriormenteespecificada,utilizando para
ello el programaSPSS10.0,obteniéndoseun modelocon
un nivel de aciertoglobal del 85% de los casos.Parasu
ajustese siguió el métodocondicionalde introducción
por pasos de las variables consideradas.

2.4.UN MODELO HIBRIDO BASADO EN rrnnaa Y
ARBOLES DE DECISION

El segundométodo de análisis aplicadose basaen el
empleode un métodohíbrido con objetode seleccionar
lascaracterísticasmásrelevantes,y ajustarel modeloQU
se pretende.Se parte de la metodologíapropuestaen
SEPARATE (SEmiglobal PARtition to design
AuthomaticsysTEms)[10], adaptándolaparaconsiderar
tantovariablesdiscretascomocontinuas,y combinándola
con la metodologíade selecciónde característicasdel
algoritmo FOCUS [5]. 



La filosofía de SEPARATE consiste en conjugar
particionesglobalesy localesparaaunarlas ventajasde
las Redes Neuronales (particiones globales, buena
generalización)y los Árboles de Decisión (particiones
locales,buenajuste).En estecaso,además,sepretende
obtener las característicasmás relevantes,con lo cual
parecíaapropiadoutilizar también algún método para
seleccionarlas.Se ha escogidoel algoritmo de FOCUS
por su alto gradode eficienciay efectividad(lo que lo
haceseruno de los masempleados)aunqueenprincipio
esta limitado a problemasdonde todas las variables
fuesen de naturaleza discreta.   

En un primer momento,seadaptóel algoritmoFOCUS,
con el objetivo de considerartodas las variablestanto
discretascomo continuas,obteniendode estamanerala
variante C-FOCUS [7]. Finalmente, la adaptaciónde
SEPARATE se realizó de la siguiente forma:

1. Obtener mediante C-FOCUS las variables más
relevantesparael problema,ordenadassegúnsugradode
relevancia.

2. Si en la primera posición hay variables discretas,
utilizar un árbol de decisiónparadividir el problemaen
casos,y volver a aplicarestealgoritmoparacadaunode
esoscasos.Si, por el contrario,no hayvariablesdiscretas
en la primeraposición,ajustarel modelomedianteuna
red neuronal, utilizando solamente las variables
obtenidas como relevantes.

En basea lo anterior,seaplicóel C-FOCUS,enel quese
obtuvieronlas variablesrelevantes.Dadoquela primera
eradiscreta,seaplicó denuevoel algoritmoparalos dos
casos que definía esta variable. El paso posterior
consistióen la aplicaciónde redesneuronalestantopara
la muestratotal como para los dos casosen los que se
segmentóel problema.Parala aplicaciónde estaúltima
técnica, se dividieron los casos en un 25% para
validación y un 75% para entrenamiento,elegidos al
azar.Además,semodificó ligeramenteel procedimiento
de entrenamiento BackPropagation,cambiando la
funcióndeerror por unafunción truncadadel mismo(se
hace0 si |error|< 0.2), con lo queseconsiguióelevarde
forma notable el porcentaje de aciertos.

3 DISCUSIÓN DE LOS RESULTADOS
OBTENIDOS Y CONCLUSIONES

Comohemosindicadoanteriormenteel principalobjetivo
del presentetrabajoespresentarunatécnicahíbridapara
seleccióny modeladode variablesempleandolasobreel
problemade la selecciónde las variablesmásrelevantes
para la toma de decisionesde los inversores en el
mercadodecapitales,comparandosusresultadoscon los
obtenidospor regresiónlogística.Esta, al igual que el
restode técnicasclásicasderegresiónparaidentificación
de funcionesa partir de datos,aunqueen menormedida

que las demás de esta categoría, presenta el
inconvenientede que los ajustesse realizande manera
local, de modo que el espaciode datos de entradase
divide en regiones,dentrode cadauna de las cualesse
estudia el ajuste de un modo relativamente
independiente.Ello hace aconsejablela búsquedade
técnicas alternativas, que permitan superar estos
inconvenientes,lo que ha llevado a la aplicación de
técnicas basadas en inteligencia artificial.

La aplicación de la regresión logística a la muestra
seleccionadahallevadoa la obtencióndeun modelopara
el cual, como se observa en la Tabla 1, el test de
significaciónglobal de los coeficientespresentaun nivel
de significaciónde 0, lo cual hacerechazarla hipótesis
nula, es decir, el modelo no ajusta bien sólo con el
términoindependiente,lo queequivalea afirmar quelos
coeficientes obtenidos para las distintas variables
integrantes del modelo son distintos de cero.

Tabla 1: Bondad del ajuste.
ESTADÍSTICO VALOR G

L

SIG. H0 RESULTADO

TEST DE

SIGNIFICACIÓN

GLOBAL DE LOS

COEFICIENTES

39,33 4 0.000

EL MODELO SÓLO

CON EL TÉRMINO

INDEPENDIENTE

AJUSTA BIEN LOS

DATOS

RECHAZAR

TEST DE BONDAD

DEL AJUSTE DE

HOSMER Y
LEMESHOW

12,79 8 0,119
EL MODELO AJUSTA

BIEN LOS DATOS

NO SE PUEDE

RECHAZAR

El modelo clasifica correctamentelas empresasque no
pertenecenal grupo de permanentesal IGBM en un
89,7%de los casos,y lasquepertenecenenun 81,3%de
los casos,lo cual verifica de nuevo que el modelo es
aceptable.Por último, se consigue asignar de forma
correcta en su conjunto el 85,2% (Tabla 2).

Tabla 2: Clasificación de pertenencia.
VALORES OBSERVADOS VALORES PRONOSTICADOS PORCENTAJE

DE ACIERTOS

(0) NO
PERTENENCIA

(1) PERTENENCIA

(0) NO
PERTENENCIA 26 3 89,7 %

(1)
PERTENENCIA 6 26 81,3 %

TOTAL 85,2 %

La Tabla 3 muestrael modelofinal obtenido,en el que
aparecenlas variablesrelativasa la tasade repartode
dividendos,composicióndel endeudamiento,garantíay
tamaño de la unidad económica, así como sus
coeficientes, todos ellos significativos.

Tabla 3: Modelo final ajustado.
VARIABLE � SE WALD GL SIG.
COMPOSICIÓN DEL

ENDEUDAMIENTO

0,875 0,374 4,402 1 0,036

PAYOUT 6,872 3,300 4,798 1 0,028



GARANTÍA 1,284 0,512 6,294 1 0,012
TAMAÑO (1) 3,017 1,057 8,149 1 0,004
CONSTANTE -6,576 1,938 11,510 1 0,001

Porotraparte,la aplicacióndel algoritmoC-FOCUSa la
muestra consideradaprodujo los resultados que se
muestranen la tabla 4. La misma proporciona una
relacióndelasvariablesconmayorpoderdiscriminatorio
de entre las veintinueve incorporadasal estudio que
resultandela aplicacióndeestatécnicaa la muestratotal
considerada,asícomoaquéllasmásrelevantesenel caso
enquela mismasesubdividaen funciónde la dimensión
de las unidades económicas que la integran.

Tabla 4:Resultados del algoritmo C-FOCUS.
VARIABLE TODAS MEDIANAS GRANDES

TAMAÑO 8
PAYOUT 8 8
GARANTÍA 8 8
SOLVENCIA CAJA
L/P

8 8

ROTACIÓN
ACTIVO

8 8

FONDO
MANIOBRA

8 8

COSTE
ENDEUDAMIENTO

8

NIVEL
ENDEUDAMIENTO

8

AUDITORÍA 8

Gráficamente, los modelos obtenidos pueden
representarse como se muestra en la Figura 1.

Figura 1: Aplicación del algoritmo C-FOCUS.

Los resultadosalcanzadoscon los dos tipos de análisis
realizados resultan coherentesentre sí, aunque las
técnicasbasadasen inteligenciaartificial, en todos los
casos,proporcionanporcentajesdeaciertomáselevados,
como muestran las tablas 5 y 6, referidas,
respectivamente,a la red neuronal aplicada sobre la
muestratotal una vez seleccionadaslas variablescon el
C-FOCUS, y a las redes aplicadas a las dos submuestras.

Tabla 5: Clasificación de pertenencia, muestra total.

VALORES OBSERVADOS VALORES PRONOSTICADOS

(0) NO
PERTENENCIA

(1)
PERTENENCIA 

PORCENTAJE

DE ACIERTOS

(0) NO
PERTENENCIA

29 2 93’54 %

(1)
PERTENENCIA

0 36 100 %

TOTAL 97’01 %

Tabla 6: Clasificación de pertenencia, submuestras.
VALORES

OBSERVADOS

VALORES PRONOSTICADOS

(0) NO
PERTENENCIA

(1)
PERTENENCIA 

PORCENTAJE DE

ACIERTOS

TAMAÑO=M
(0) NO
PERTENENCIA 17 0 100 %

(1)
PERTENENCIA

0 5 100 %

TAMAÑO=G
(0) NO
PERTENENCIA 12 2 85’7 %

(1)
PERTENENCIA

0 31 100 %

TOTAL 97’01 %

Pese a la coincidencia, en líneas generales,de los
resultadosobtenidos,nuestrométodoproporcionaniveles
de acierto superioresa los correspondientesal análisis
medianteregresiónlogística,lo quehacemásaconsejable
suusopararesolverel problemaplanteado,ademásdesu
capacidad de aprendizaje.

El tamañoresultó ser, en amboscasos,la variable con
mayor poder discriminatorioa la hora de clasificar las
empresasen el grupo de unidadeseconómicasque han
permanecido en el Índice General de la Bolsa de Madrid.

Esdedestacartambiénque,al segmentarla muestratotal
en función de esta variable, los indicadores más
valoradospara las empresasgrandesy para las de más
reducidadimensióndifieren.Mostrandode estaforma la
idoneidad de la metodología SEPARATE en este
problema.
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