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Resumen

Enlos ultimos afiosse havenido prestandaina
atencionconsiderablel analisisy modeladade
la informacién contable para toma de
decisionegnel mercadade capitalesParaello
seha empleadausualmentda regresioren sus
multiples variantes.

En estetrabajo se presentael empleode una
técnicahibrida (que combinala seleccionde
variables con la aproximacion con RNN’s
Artificiales) desarrollada para evitar las
dificultades procedentesie la actuaciénlocal
de los métodos de regresion. Trata de
identificarejemplosmal evaluadosho desdeun
punto de vista local, sino global, es decir,
teniendoen cuentala repercusidrde cualquier
empresale la muestrasobreel error global del
ajuste.

Se realiza ademasuna comparacionde los
resultadosobtenidosmedianteel empleode la
regresionogisticay el antedichométodoenel
problemade clasificacion de las empresas
integrantes de la muestra, con objeto de
identificar el método mas adecuadopara la
determinaciérde las variablesque discriminan
en mayor grado la pertenenciade aquéllasal
grupo de las entidadesmas valoradasen el
mercado.

Palabras Clave Métodos Hibridos, Redes
Neuronales Atrtificiales, Informacién contable,
mercado de capitales, regresion logistica.
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1 INTRODUCCION

En los ultimos tiempos, se ha dedicadouna atencion
considerable, a determinar que informacion
proporcionadapor las empresasy disponible para los
inversores resulta relevante para los mismos.

En estudiosanteriores[13] [14] se tratd de verificar la
importanciaque la informaciéneconémico-financierae
las empresapudierateneren relacidoncon la valoraciéon
guelos inversoregealizande las mismasen el mercado
de valores. En dichos trabajos,y en linea con otros
anteriores[11] [17] [20], se llevd a cabo un analisis
basadoen informacioncontable,empleandanodelosde
regresion logistica que clasificaban a las empresas
integrantesde la muestraseleccionadaen dos grupos:
aquéllagquehabianpermanecidale maneraestableen el
tiempo en un indice bursatil y aquéllas que no, en funcién
de una serie de indicadores econémico-financieros
clasicos, elaboradosde acuerdocon los criterios de
devengoy caja,ademéagsievariablestendentes informar
acercade algunosactivosintangiblesde las empresasy
otrasde caractercualitativo.Las conclusioneslcanzadas
poniande manifiestola importanciaque los inversores
otorgabana la politica de dividendosseguidapor las
empresas la hora de asignarlesun determinadovalor,
asi como su aparentepreferenciapor una estructura
financiera apalancaddql] [22], a la vez que por una
garantissuficientequeelimine el riesgode quela unidad
econdémicaincurra en insolvenciafinanciera. Por otra
parte, las conclusiones alcanzadas por numerosos
estudiogque hantratadode analizarla relevanciaparala
valoracionde las variablesde caja,aunquecondiferentes
conclusionesal respecto([4], [6], [8], [9], [12], [18],
[19], [21], o [24]), hacianpensarque dichas variables
podrian tener un mayor poder discriminatorio a la hora de
diferenciar las empresas mas valoradas por los
inversores.No obstante,los resultadosobtenidos no
corroboraron lo anterior.



El objetivo de la presentecomunicaciérespresentauna
técnicahibrida para identificar las variablesy modelar
las relacionesmasrelevantegparala tomade decisiones
por partede los inversoreen el mercadade capitales. El
mismo problema se resuelve empleandouna técnica
clasica, la regresion logistica, para comparar los
resultados.

2 METODOLOGIA
2.1. SELECCION DE LAS VARIABLES

Como variable dependiente se ha considerado la
pertenencia no de las empresasle la muestraal grupo
de entidadesgjue han permanecideen el indice General
de la Bolsade Madrid desde1993 hastal998; tomando
el valor 1 en casode pertenenciay 0 en casocontrario.
Tal como se ha indicado, dicha pertenenciaviene
determinadaentre otros factoresy de modo importante
por la capitalizacidnbursatilde los titulos, quevendriaa
indicara suvezla valoracidnde los mismospor partede
los inversorearticipanteen el mercadoEl usodeesta
variabledependientese ve apoyadopor el empleode los
preciosde las accionesen los trabajosde investigacion
en el areadel mercadode capitalesencuadradoslentro
del paradigmautilitarista de la investigaciéncontable
[16] [15].

Las variablesindependienteseleccionadasan sido las
gue se relacionan en el Cuadro 1.

Cuadro 1: Relacidn de variables independientes

0 NiveL oe 0 MaRGEN
ENDEUDAMIENTO 0 RENTABILIDAD

0 CowmposicioNDEL ECONOMICA TOTAL
ENDEUDAMIENTO 0 RENTABILIDAD

0 FonpboDE MANIOBRA FINANCIERA

0 DisponBILIDAD 0 CosteDpEL

0 Tesracio ENDEUDAMIENTO

0 SoLvencia 0 GASTOSFINANCIEROS

0 GaranTia 0 I1+D

0 Tamafo PusLicibab

0 ReCURSOSGENERADOS | DEMORA

0 RoTACION DEL ACTIVO Demanpas

0 ) INCIDENCIAS
Rotacion be
EXISTENCIAS AUDITORIA

) SoLVENCIA cAJA (c/P)
0 RoTACION DE DERECHOS
I R SoLVENCIA CAJA (LIP)
ENTABILIDAD CALIDAD DEL BENEFICIO

ECONOMICA DE LA 0 ReTorNOLIQUIDO
EXPLOTACION

2.2. SELECCION DE LA MUESTRA

La muestraempleadaestaintegradapor 64 empresasio

financierasque cotizanen la Bolsa de Madrid, paralas

gue se proporcionan datos consolidadosrelativos a

balancesy cuentasde resultadoscorrespondientea los

ejercicios1997y 1998, obtenidosa partir de la basede

datosde Intertell. Por otra parte,los datosrelativosa los

gastos en publicidad realizados por las firmas que

conformanla muestraen los referidosejerciciosfueron

suministradogor la empresdnfoadex.Parala seleccion
dela muestraseexcluyeronlasempresasgnmobiliariasy

constructorasasi comolas concesionariagle autopistas,
debido a que las caracteristicaespecificasde dichos
sectorepuedendistorsionaros resultadosarrojadospor

los modelos resultantes del trabajo.

La relacién de empresasfue obtenidaa través de la
paginaweb de la Bolsa de Madrid, seleccionandogn
primer lugar, aquéllasque, desde1993 hastal1998, han
formadopartedela composiciérdel indice Generalde la
Bolsa de Madrid.

Las 64 empresa®stabardivididas en dosgruposde 32.
El primero formado por aquellas que presentanla
caracteristicale permanenciay el de entidadesque no
reunian dicha caracteristica.

2.3. REGRESION LOGISTICA

Conel fin de alcanzaruna explicaciéncoherenteacerca
de la mayor o menor relevanciaque los indicadores
citadospuedanteneren la capitalizacionbursatil de las
unidadeseconomicasde la muestra seleccionadase
aplicé en primer lugar el modelo de regresion logistica.

La elecciéondel mismoen detrimentode otros,talescomo
el andlisis discriminante o la regresion lineal, se
fundamentaen las caracteristicasle las variables,tanto
independientes como dependiente. [23]

Enbaseatodolo anterior,seaplicéla regresioriogistica
a la muestraanteriormenteespecificadautilizando para
ello el programaSPSS10.0,obteniéndosein modelocon
un nivel de aciertoglobal del 85% de los casosParasu
ajustese siguio el método condicional de introduccion
por pasos de las variables consideradas.

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

El segundométodo de analisis aplicado se basaen el
empleode un métodohibrido con objeto de seleccionar
las caracteristicamasrelevantesy ajustarel modeloQU
se pretende.Se parte de la metodologiapropuestaen
SEPARATE (SEmiglobal PARtition to design
AuthomaticsysTEmSs)[10], adaptandolgaraconsiderar
tantovariablesdiscretascomocontinuasy combinandola
con la metodologiade seleccionde caracteristicaslel
algoritmo FOCUS [5].



La filosofia de SEPARATE consiste en conjugar
particionesglobalesy localesparaaunarlas ventajasde

las Redes Neuronales (particiones globales, buena
generalizacion)y los Arboles de Decision (particiones
locales,buenajuste).En estecaso,ademasse pretende
obtenerlas caracteristicasgnas relevantes,con lo cual

pareciaapropiadoutilizar también alglin método para
seleccionarlasSe ha escogidoel algoritmo de FOCUS
por su alto gradode eficienciay efectividad(lo que lo

haceseruno de los masempleadospaunqueen principio

esta limitado a problemasdonde todas las variables
fuesen de naturaleza discreta.

En un primer momento se adaptoel algoritmo FOCUS,
con el objetivo de considerartodaslas variablestanto
discretascomo continuas,obteniendode estamanerala
variante C-FOCUS [7]. Finalmente,la adaptaciénde
SEPARATE se realiz6 de la siguiente forma:

1. Obtener mediante C-FOCUS las variables mas
relevantegparael problemajrdenadasegunsu gradode
relevancia.

2. Si en la primera posicion hay variables discretas,
utilizar un arbol de decisionparadividir el problemaen
casosy volver a aplicarestealgoritmoparacadaunode
esoscasos Si, por el contrario,no hay variablesdiscretas
en la primeraposicion, ajustarel modelo medianteuna
red neuronal, utilizando solamente las variables
obtenidas como relevantes.

Enbasealo anterior,seaplicéel C-FOCUS enel quese

obtuvieronlas variablesrelevantesDado quela primera
eradiscretaseaplicé de nuevoel algoritmoparalos dos

casos que definia esta variable. EI paso posterior
consistiden la aplicaciénde redesneuronaleganto para
la muestratotal como paralos dos casosen los que se

segmentéel problema.Parala aplicaciénde estalltima

técnica, se dividieron los casos en un 25% para
validacién y un 75% para entrenamiento elegidos al

azar.Ademas,se modifico ligeramenteel procedimiento
de entrenamiento BackPropagation,cambiando la

funciénde error por unafuncién truncadadel mismo (se

hace0 si |error|< 0.2), conlo queseconsiguidelevarde

forma notable el porcentaje de aciertos.

3 DISCUSION DE LOS RESULTADOS
OBTENIDOS Y CONCLUSIONES

Comohemosindicadoanteriormente| principal objetivo
del presentdrabajoespresentaunatécnicahibridapara
selecciéry modeladade variablesempleandolasobreel
problemade la selecciénde las variablesmasrelevantes
para la toma de decisionesde los inversoresen el
mercadode capitalescomparandsusresultadoson los
obtenidospor regresiénlogistica. Esta, al igual que el
restode técnicasclasicasde regresiorparaidentificacion
de funcionesa partir de datos,aunqueen menormedida

que las demas de esta categoria, presenta el

inconvenientede que los ajustesse realizande manera
local, de modo que el espaciode datos de entradase
divide en regiones,dentrode cadaunade las cualesse
estudia el ajuste de un modo relativamente
independiente Ello hace aconsejablela busquedade

técnicas alternativas, que permitan superar estos
inconvenientes)o que ha llevado a la aplicacién de

técnicas basadas en inteligencia artificial.

La aplicacion de la regresionlogistica a la muestra
seleccionadaallevadoala obtencionde un modelopara
el cual, como se observaen la Tabla 1, el test de

significacionglobal de los coeficientespresentaun nivel

de significaciénde 0, lo cual hacerechazara hipotesis
nula, es decir, el modelo no ajusta bien so6lo con el

términoindependientelo que equivalea afirmar quelos

coeficientes obtenidos para las distintas variables
integrantes del modelo son distintos de cero.

Tabla 1: Bondad del ajuste.

EsTtabisTicO VALOR G Sa. Ho ResuLTADO

L
TesTDE EL MopELO s6LO
SIGNIFICACION CON EL TERMINO
GLOBAL DE LOS 39,33 4 0.000 INDEPENDIENTE RecHazar
COEFICIENTES AJUSTABIEN LOS

DATOS

TESTDE BONDAD
DEL AJUSTEDE 1279 8 0119 EL mobeLo AJusTA  No SePUEDE
HosMmERY BIEN LOS DATOS RECHAZAR
L EmESHOW

El modelo clasifica correctamentdas empresasjue no
pertenecenal grupo de permanentesal IGBM en un
89,7%de los casosy las quepertenecernun 81,3%de
los casos,lo cual verifica de nuevo que el modelo es
aceptable.Por ultimo, se consigue asignar de forma
correcta en su conjunto el 85,2% (Tabla 2).

Tabla 2: Clasificacién de pertenencia.

PoRrceNTAJE
DE ACIERTOS

VALORESOBSERVADOS VALORESPRONOSTICADOS

0 NO (1) PERTENENCIA
PERTENENCIA
) NO
PERTENENCIA 26 3 89,7 %
1
PERTENENCIA 6 26 81.3%
ToraL 85,2 %

La Tabla3 muestrael modelofinal obtenido,en el que
aparecerlas variablesrelativasa la tasade repartode
dividendos,composiciondel endeudamientogarantiay
tamafio de la unidad econdmica, asi como sus
coeficientes, todos ellos significativos.

Tabla 3: Modelo final ajustado.
SE Wab o6 Se.
0,875 0,374 4,402 1 0,036

VARIABLE
COMPOSICION
ENDEUDAMIENTO
PAYOUT

DEL

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




GARANTIA 1,284 0,512 6,294 1 0,012 V/ALORESOBSERVADOS V/ALORESPRONOSTICADOS PORCENTAJE
TAMARO (1) 3,017 1,057 8,149 1 0,004 0y NO @) DE ACIERTOS
CONSTANTE -6,576 1,938 11,510 1 0,001 PERTENENCIA PERTENENCIA
(0) NO ,
PERTENENCIA 29 2 9354 %
Porotra parte,la aplicaciondel algoritmoC-FOCUSa la (Pl%RTENENuA 0 36 100 %
muestra consideradaprodujo los resultados que se  Tora 97'01 %

muestranen la tabla 4. La misma proporciona una
relaciondelas variablescon mayorpoderdiscriminatorio
de entre las veintinueve incorporadasal estudio que
resultande la aplicacionde estatécnicaa la muestratotal
consideradaasicomoaquéllasnasrelevanteen el caso
enquela mismasesubdividaen funciondela dimension
de las unidades econémicas que la integran.

Tabla 4:Resultados del algoritmo C-FOCUS.

TODAS MEDIANAS GRANDES

VARIABLE
TAMANO
PAYOUT
GARANTIA
SOLVENCIA CAJA
L/P
ROTACION
ACTIVO
FONDO 8 8
MANIOBRA
COSTE 8
ENDEUDAMIENTO
NIVEL 8
ENDEUDAMIENTO
AUDITORIA 8

00|00 |Co |0

©
©

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

Variables Redes
sel eccionadas neuronales
Temafo =M AUDITORIA
D —> .GARANTIA %D —_
GFOCUS . sOLVENCIA CAJA L/P
Datos entrada
crocus *PAYOUT
—3 .FONDO MANIOB |:| —_—
« NIVEL ENDEUDAMIEN
Tamafio = G *ROTACION ACTIVO

Figura 1: Aplicacién del algoritmo C-FOCUS.

Los resultadosalcanzadoson los dos tipos de analisis
realizados resultan coherentesentre si, aunque las
técnicasbasadasen inteligenciaartificial, en todos los
casosproporcionarporcentajesie aciertomaselevados,
como muestran las tablas 5 y 6, referidas,
respectivamentea la red neuronal aplicada sobre la
muestratotal unavez seleccionadatas variablescon el

Tabla 6: Clasificacién de pertenencia, submuestras.

VALORES VALORESPRONOSTICADOS PoRrcenTAIEDE
OBSERVADOS ACIERTOS
(0) NO (1)
PERTENENCIA PERTENENCIA

TamaRO=M
(0) NO
PERTENENCIA v 0 100%
1) 9
PERTENENCIA 0 5 100 %

TamaRO=G
(0) NO ,
PERTENENCIA 12 2 857 %
1) 9
PERTENENCIA 0 sl 100 %
ToTtAL 97'01 %

Pese a la coincidencia, en lineas generales,de los
resultado®btenidosnuestrométodoproporcionaniveles
de acierto superioresa los correspondientesal andlisis
mediantaegresiorlogistica,lo quehacemasaconsejable
suusopararesolverel problemaplanteadoademasle su
capacidad de aprendizaje.

El tamaforesultd ser, en amboscasos,la variable con
mayor poder discriminatorioa la hora de clasificar las
empresasn el grupo de unidadeseconémicagjue han
permanecido en el indice General de la Bolsa de Madrid.

Esdedestacatambiénque,al segmentata muestraotal
en funcion de esta variable, los indicadores més
valoradosparalas empresagrandesy paralas de mas
reducidadimensiondifieren. Mostrandode estaforma la
idoneidad de la metodologia SEPARATE en este
problema.
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