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Resumen

El presente estudio presenta un
analisis que determina, median-

te el uso de Redes Neuronales Artificia-
les, cudles empresas del mercado bur-
satil mexicano seguiran cotizando, o
dejaran de participar en él. Esto con la
finalidad de brindar una herramienta
a los especialistas en construcciéon de
portafolios de inversién que analizan
el rendimiento y el riesgo, dado que el
hecho de que en el futuro una emisora
deje de estar listada provocara cam-
bios a estos portafolios, obteniendo re-
sultados distintos a los objetivos plan-
teados inicialmente. Por lo anterior, en
esta investigacion se determinaron las
razones financieras e indicadores bur-
satiles que son significativos para que
una emisora de la Bolsa Mexicana de
Valores permanezca listada o deslis-

tada en el mercado bursatil. El estudio

comprendié una muestra representa-
tiva de 21 empresas listadas y 11 des-
listadas, analizdndose, en cada una de
estas emisoras, 21 razones financieras
y dos indicadores bursatiles para el
periodo comprendido entre los afios
2005 a 2010. La conclusién a la que
se llegd en esta investigacion, es que
son cinco las razones financieras mas
significativas para conocer si una emi-
sora permanecerd listada o deslistada
en un futuro mediato dentro de este
mercado bursatil: una de actividad,
dos de rentabilidad, una de generacion
de valor, y una bursatil. El modelo neu-
ronal artificial al que se lleg6 tuvo una
arquitectura 23:4:2, con una precision
del 97.3 % en clasificar a las empresas
listadas o deslistadas para el periodo
analizado

Palabras clave: emisoras deslis-
tadas, emisoras listadas, indicado-
res bursatiles, mercado financiero,
razones financieras, redes neuronales
artificiales.

Abstract

This study presents an analysis that
determines what Mexican Stock Mar-
ket companies continue to trade on
it, or stop participating in it, by using
artificial neural networks, this in or-
der to provide a tool for specialists in

building investment portfolios that

analyze the performance and risk, as
the fact that in the future a company
may no longer be listed causing chan-
ges to these portfolios thus obtaining
different results from the initial ob-
jectives.Therefore, in this research
the financial ratios and stock market
indicators that are meaningful to a sta-
tion on the Mexican Stock Exchange to
remain listed or deslisted on the stock
market were determined.The study in-
cluded a representative sample of 21
listed companies and 11 delisted com-
panies where 21 financial ratios and
two stock market indicators for the pe-
riod of 2005-2010 were analyzed.The
conclusion reached in this research, is
that five financial ratios, from which
one is of activity, two of profitability,
one of value creation and one from
the market, are the most important to
know whether a company will remain
listed or delisted in the near future in
this stock market. The artificial neural
network model that was reached was
one with an architecture 23:4:2, with
97.3% accuracy in classifying compa-
nies listed or delisted for the analyzed
period.

Keywords: delisted companies, lis-
ted companies, stock market indica-
tors, financial market, financial ratios,

neural networks.
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Introduccion

A lo largo de la historia, la administracién ha
jugado un papel determinante en el desarro-
llo econémico, en la generaciéon de riqueza, en
el aumento de recursos y en la formacion de la
sociedad en si. El pensamiento administrativo
--como sostiene Claude y Alvarez (2005)-- ha
progresado con el paso de muchos siglos y mu-
chos hombres que trabajaron en organizaciones
incipientes han hecho aportaciones teoricas y
practicas que han ayudado a guiar la toma de de-
cisiones en favor del crecimiento de las empresas.

En estas condiciones, el papel del administra-
dor es el de ayudar a la empresa a entender y
enfrentar el cambio, adoptando nuevas formas
de crear valor, y haciendo uso de herramientas
que le den la posibilidad de predecir situaciones
sobre el mercado, aplicandolas al mundo de los
negocios. Tal es el caso de la metodologia de las
redes neuronales, que permite de manera an-
ticipada corregir deficiencias, mas alin cuando
se trata de una empresa exitosa (Aquino, 2010).

Planteamiento del problema

Las empresas que cotizan dentro de un merca-
do bursatil son consideradas empresas con un
potencial para crecer o representar al sector al
que pertenecen, debido a diferentes aspectos; en
especifico, el poder de mercado en sus productos
o servicios. Estas empresas cumplen una serie de
requisitos dentro del mercado de valores para ser
listadas, y su principal objetivo es el de partici-
par en este mercado para poder financiarse en la
compra y venta de acciones en futuros proyectos
de inversion o en estrategias financieras que las
posicionen como empresas lideres, lo que a su vez
redunda en mejoras financieras y expansion den-
tro de su mercado nacional e internacional a tra-
vés de la emision de valores de deuda o capitales.

Hay diferentes estudios sobre el riesgo y la
rentabilidad dentro de una combinacién de ac-
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tivos o acciones que cotizan en la bolsa de emi-
soras que estan listadas, pero son escasos los
estudios que abordan el riesgo que tienen los
mercados cuando sus emisoras dejan de coti-
zar dentro de ellas. La importancia de analizar
este fenémeno radica en que a mediano y largo
plazos, las emisoras que dejan de estar lista-
das cambian sus rendimientos, perjudicando
con ello la toma de decisiones y las diferentes
alternativas de inversion en los portafolios.

Por lo anterior, esta investigacién preci-
sa las razones financieras que son deter-
minantes para que una emisora de la Bol-
sa Mexicana de Valores (BMV) permanezca
listada o despistada, en el mediano o largo plazos.

Antecedentes

Aquino (2010) menciona que el analisis del
desempefio empresarial era practicamen-
te univariado antes de los afios 60 del siglo
XX, basandose uUnicamente en criterios indi-
vidualizados del valor de determinadas razo-
nes financieras que eran valoradas en su pro-
porcion, sin ninguna técnica estadistica que
decidiera, en conjunto, cual era este desempefio.

Las obras mas importantes de los ultimos
afios en este campo son de Beaver (1966), Al-
tman (1968), Ohlson (1980), quienes introdu-
jeron metodologias de investigacion sobre la
prediccion de quiebras, algunas de las cuales si-
guen vigentes (Van Horne y Wachowicz 2002).

Altman (1968) introdujo el uso del Anali-
sis Discriminante Multiple en la prediccion
de quiebras con la obtencién del indicador Z-
score, donde se analizaron empresas del sec-
tor manufacturero estadounidense. Su modelo,
a diferencia de los realizados anteriormente,
muestra un indicador que involucra, al mismo
tiempo, dos o més variables de manera conjunta.

Ohlson (1980) propuso el uso del Analisis Lo-
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git para la predicciéon de quiebras. Esta meto-
dologia no esta limitada por las exigencias res-
trictivas del Anadlisis Discriminante, puesto que
se obtiene de una puntuacién que esta entre 0
y 1 como la probabilidad de incumplimiento.

Kim y Soon (2011) reconocen que existen dos
lineas principales de investigacion en la predic-
cion de quiebra financiera. Una de ellas investi-
ga las causas que llevan a una quiebra, mientras
que la otra compara la precisién de la prediccion
a través de diferentes métodos de clasificacion.

Recientemente los métodos de la inteligencia ar-
tificial han sido aplicados a la prediccién de quie-
bra; es decir, los pertenecientes a la investigacion
de segundo tipo, que comparan la precision de la
prediccion de diversos métodos de clasificacion y
que, por tanto, son mas activos (Kimy Soon,2011).

Hay diferentes métodos para evaluar el desem-
pefio de las empresas pertenecientes ala BMV. La
ventaja de los que emplean razones financieras,
es que describen un perfil financiero amplio de las
empresas, como liquidez, solvencia, rentabilidad,
actividad y apalancamiento. Conocer anticipada-
mente siuna emisoraentraosaledela BMV permi-
teainversionistas, analistas financieros, a quienes
disefian portafolios de inversion, a los duefios de
empresas, a los bancos y acreedores que apoyan
a estas empresas y, en especifico, a los inversio-
nistas de este mercado, conocer con mayor preci-
sion si su desempefio dentro de este mercado va a
ser permanente o sélo temporal (Morales, 2007).

El objetivo delapresenteinvestigacion es demos-
trar que las Redes Neuronales Artificiales (RNA)
permiten hacer un diagnéstico y prondstico me-
diantela clasificaciéon y reconocimiento de las emi-
sorasquevanapermanecerlistadasonoenlaBMV.
Es por ello que se plantea la siguiente hipotesis:

H,: Es posible determinar las principales ra-
zones financieras e indicadores bursatiles que
establecen la permanencia o no de las emiso-

ras que cotizan en la BMV, mediante la cons-
truccion de un modelo neuronal artificial.

En este estudio el uso de las RNA permite tener
unaherramienta de medicién deriesgo paralosin-
versionistas, al clasificar y determinar cuales son
los indicadores financieros de las empresas que
cotizan en la BMV para que permanezcan listadas.

Descripcion del modelo aplicado
en el trabajo

El conocimiento y la comprension de la infor-
macién contable y sus herramientas analiticas
y técnicas, asi como las razones financieras, son
indicadores que pueden ayudar a los respon-
sables de las empresas a diagnosticar, iden-
tificar y corregir las dificultades financieras.

Las razones financieras transforman los datos
contables en datos ttiles para la toma de decisio-
nesempresariales. Estasrelacionesayudanaexpli-
car la situacidn financiera de la empresa. Por tan-
to, para el administrador las razones financieras
son herramientas de analisis valiosas que pueden
indicar areas de fortaleza o debilidad potencial.

El calculo y el analisis de las relaciones arri-
ba descritas, en ocasiones se torna complejo
debido a los diferentes cambios econdmicos y
financieros que experimenta la empresa. Por
ello esta investigacién desarrolld y aplicé he-
rramientas matematicas y estadisticas no con-
vencionales, que identificaron con mayor po-
tencial de andlisis las razones financieras y su
desempefio global en la empresa bajo el uso de
herramientas de inteligencia artificial, como
es el caso de las Redes Neuronales Artificiales.

Breve descripcion de las Redes Neuronales
Artificiales

Las RNA se inspiran en el funcionamiento de
las redes neuronales bioldgicas, y se definen

como un dispositivo 1dgico matematico disefa-
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do a imitacion del sistema nervioso animal. Las
redes son un conjunto de neuronas particula-
res, que al agruparse y conformarse en un solo
grupo, tienen por objetivo aprender patrones
especificos de comportamiento, similar a las re-
des neuronales bioldgicas, en donde cada una
de ellas tienen una funcién especifica que pue-
de presentar cierto comportamiento inteligente.

ComoseapreciaenlaFigura1,unaneuronaartifi-
cial estandar consta de tres partes fundamentales:

1. Un conjunto de entradas xj (t) y peso si-
naptico wij. Las entradas son las varia-
bles que se van a considerar en el mode-
lo, mientras que los pesos se determinan
mediante una serie de iteraciones cuya finali-
dad es minimizar el error, identificado como (1).

Pesos

(1)
Pesos de
X1 RNA
Wil

Sinapsis

2. Una regla de propagacion h; (t) =X (wjj, xj (t)).
Se entiende como el grupo de reglas de corres-
pondencia que sufriran los datos al asignarle una
funcién especifica para que se conviertan a un
subespacio vectorial que clasifique de acuerdo a
los nodos de salida. Su funcién es entrenar a cada
nododeacuerdo conunafuncion dada, cambiando
para cada calculo o iteracidn el peso. Este procedi-
miento se ha identificado como (2) en la Figura 1.

3. La funcién de activaciéon y, (t) = fj (hj (t))
representa simultineamente la salida de la
neurona y su estado de activacién; es decir,
el modelo aprende de los datos de salida, tra-
tando de imitarlos al cambiar los pesos y al
cambiar las funciones de trasferencia. Proce-
dimiento identificado como (3) en la Figura 1.

Funcién de
Activacion

sinapticos y
regla de
propagacion

Funcién de
transferencias

Cuerpo

Salida

+ P
»
P =
'\ (T
\ W ~

) v= f (zwx- 6,)

1
X5 !
(1)
Nodos de
entrada
x;(t) '
X, 0.
umbral
dendritas
Figura 1 Modelo de neurona artificial estdndar.
Fuente: Del Brio y Sanz (2002).
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Metodologia

El propdsito fundamental de este analisis se
centra en la construccién de un modelo neuro-
nal Artificial que permita determinar los indica-
dores financieros que estan involucrados en la
permanencia o salida de las empresas que co-
tizan en la BMV, durante el periodo 2005-2010.

La metodologia empleada en esta inves-
tigacion comprendi6 las siguientes etapas:

Etapa 1. Determinacion de las emisoras conside-
radas en el modelo. En esta etapa se conformo la
base de datos, compuesta por 32 empresas que
cotizan en la BMV. De ellas, 21 pertenecieron a
empresas listadas y 11 a empresas deslistadas.

La determinacién de la muestra para las
emisoras listadas se llevd a cabo median-
te un muestreo irrestricto aleatorio (Schea-
ffer y col. 2007). Para determinar el tamafio
de la muestra, se utilizé la siguiente ecuacion:

n= N(pq)

= W-vpipq’ n; = nw; (1)

donde:

n = Tamafio de muestra.

N = Tamano de la poblacién.

p = Proporcion estimada de éxitos.

q = Proporcién estimada de fracasos.

e2 = cuadrado de aceptabilidad maxima de error
entre la proporcién real y la proporcién de la
muestra. (Considerado, en este trabajo, el 10 %)
wj= proporcidén asignada a la muestra.

Como se observa en la Tabla 1, la obtenciéon de
wi se llevé a cabo mediante la identificacion de
las 134 empresas que cotizaron en la BMV duran-

te el periodo 2005-2010. Al sustituir estos valo-
res en la ecuacidn 1 se obtuvo una muestra de 21
emisoras representativas del mercado, en donde
el mayor peso fue para el sector industrial, segui-
do del de productos y consumo. En la muestra
para las emisoras deslistadas, es decir, aquellas
que dejan de cotizar en el mercado bursatil, sélo
se consideraron aquellas empresas que cotizaron
de uno a tres afios en el periodo 2005-2010. La
lista de empresas que se consideraron se presen-
ta en la Tabla 2.

La Tabla 2 muestra que el afio en que mayor
nimero de empresas fueron despistadas, fue el
2006. Esto debido a que la BMV present6 un afio
en que las operaciones de las empresas disminu-
yeron debido a la poca confiabilidad de los inver-
sionistas en el entorno econdémico y financiero
generado por la crisis politica que se present6 en
casi todo ese afio, aunado a las exigencias de la
BMV de implementar en el mercado las Normas
Internacionales Financieras (NIF).

En la misma tabla se muestra que, en el afio 2009,
no hubo empresas que se deslistaran, ya que la
crisis econémica mundial provocd que la BMV
aplicara el principio de cetirus paribus para no
desmotivar a los inversionistas con deslistamien-
tos de emisoras a gran escala.

Etapa 2. Determinacién de los indicadores finan-
cieros. Una vez conocidas las empresas listadas y
deslistadas, se procedi6 a establecer las razones
financieras de cada una de ellas3, 21 en total, y
dos indicadores bursatiles para una periodicidad
de 2005 a 2010, de manera anual. En la Tabla 3
se presentan las razones financieras considera-
das en esta investigacion.

Etapa 3. Determinacién empresarial para cla-
sificar a las empresas listadas y despistadas. Se
conformé una base de datos considerando para
cada emisora sus razones financieras, dos indices
bursatiles, los elementos de participacién en el
mercado --como variable dummy--, siendo emi-
soras listadas con valor de 1, mientras que a las
deslistadas con valor de 0 (cero) para el periodo
de analisis.

CIENCIAUAQ | §
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[l VATERIALES INDUSTRIAL SERVICIOS VBIENES ~ PRODUCTOS DECONSUMO  SALUD 55 FINANCIEROS TELECOMUNICACIONES
1 AHMSA ACCELSA  ALSEA AC BEVIDES ACTINVR AMX
2 ALPEK AEROMEX __ ARISTOS AGRIEXP FRAGUA BBVA AXTEL
3 AUTLAN  ALFA CIDMEGA BACHOCO LAB BOLSA AZTECA
4 CEMEX ARA CIE BAFAR MEDICA C CABLE
5 CMOCTEZ __ ASUR CMR BIMBO SAB  COMPARC MAXCOM
6 COLLADO  CERAMIC _ EDOARDO CHDRAUI FINAMEX MEGA
7 CONVER _ CICSA ELEKTRA COMERCI FINDEP QUMMA
3 CYDSASA  DINE GFAMSA FEMSA FUND RCENTRO
9 FRES GAP GMARTI GAM GBM TELMEX,
10 GCC GCARSO __ GOMO GEUPEC GENSEG TLEVISA
1 GMEXICO _ GEO GPH GIGANTE GFINBUR
12 ICH GISSA HILASAL GMACMA GFINTER
13 MEXCHEM __ GMD IASASA GMODELO GEMULTI
14 MERISCO _ GMDR LIVEPOL GRUMA GFNORTE
15 PAPPEL HOGAR POSADAS HERDEZ GFREGIO
16 PEROLES  HOMEX REALTUR KIMBER GNP
17 POCHTEC __ICA SANLUIS KOF GPROFUT
18 QBINDUS __ IDEAL SPORT MASECA INVEX
19 SIMEC INCARSO __ VASCONI MINSA LASEG
20 TEAK KUO NUTRISA MONEX
21 TEKCHEM __ LAMOSA SAVIA PATRIA
2 TS OHLMEX SORIANA PROCORP
3 VITRO OMA WALMEX Q
% PASA SAN
25 PINFRA SANMEX
2% SARE VALUEGF
7 TVM
28 URBI
TOTAL 3 28 19 2 5 26 10 134
PROPORCION 18% 30% 4% 22% 0% 11% 13% 100%
Muestra 4 6 1 5 0 2 3 27

Tabla 1 Emisoras listadas de la BMV, periodo 2005-2010.
Fuente: Elaboracién propial

Cancelaciones 2005 2006 2007 2008 2009 2010

GACCION JACEYAC  [ALMACO  |AMEXICO CEL
GFSCTIA  |BQ AMTEL CYDSASA GMODERM
HYLSAMX |BUFETE CBARKA  [ECE CONTAL
NADRO CAMPUS  [DIXOM PARRAS DEGF
PLAVICO |CBESTRA [GCORVI VZT FYP
SITUR COVARRA [GSANBOR

DIANA IMSA

EMPAQ MADISA

FIASA MOVILA

FOTOLUZ  [UNEFON
GEASA USCOM
GFGBM VALLE
GFMEX
GICONSA
IEM
LOTOMNAL
PERKINS
QTEL
SURESTE
SYMNKRO
TUACERO
VIDED

Empresas
Domésti

Total [ 22 12 5 1] 5
Muestra 0

=}
w
w
=]
w

Tabla 2 Emisoras deslistadas de la BMV, periodo 2005-2010.
Fuente: Elaboracién propia?
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1. Razdn 1.Liquidez corriente
Razones de liquidez 2. Razén 2.Prueba acida
Razoén 3. Rotacion de inventarios
Razon 4. Periodo promedio de cobro
Razon 5. Periodo promedio de pago
Razon 6. Rotacion de acivos totales

Razones de actividad

Razoén 7.indice de endeudamiento
Razoén 8.Razon de cargos de interés fijo
Razén 9. Pasivo total a ventas

{ 10. Razon 10. Margen de Utilidad Bruta

Razones de deuda

LN e AW

11. Razdn 11. Margen de Utilidad Operativa

Razones de
rentabilidad 12. Razdn 12. Margen de utilidad neta
13. Razdn 13. Ganancias por accién
14. Razon 14. Rendimiento sobre activos
15. Razdn 15. Rendimiento sobre el capital contable
R 4 d 16. Razdn 16. Valor en libros por accion
azones de mercado 17. Razén 17. Relacién precio/ganancias (P/E)
18. Razén 18. Razon de mercado a valor en libros
Razones generacion 19. Razén 19. Valor de la accién en el mercado
de valor 20. Razén 20. Rendimiento de las utilidades

21. Razdn 21. Rendimientos de los dividendos

22. Indice 22. Capitalizacion bursatil

Otras variables { .
23. Indice 23. Bursatilidad

Tabla 3 Razones financieras consideradas en esta investigacion.
Fuente: Elaboracion propia.

La Tabla 2 muestra que el afio en que mayor nud-
mero de empresas fueron despistadas, fue el
2006. Esto debido a que la BMV present6 un afio
en que las operaciones de las empresas disminu-
yeron debido a la poca confiabilidad de los inver-
sionistas en el entorno econémico y financiero
generado por la crisis politica que se presentd en
casi todo ese afo, aunado a las exigencias de la
BMV de implementar en el mercado las Normas
Internacionales Financieras (NIF).

En la misma tabla se muestra que, en el afio 2009,
no hubo empresas que se deslistaran, ya que la
crisis econdmica mundial provocé que la BMV
aplicara el principio de cetirus paribus para no
desmotivar a los inversionistas con deslistamien-

tos de emisoras a gran escala.

Etapa 4. Establecimiento de los criterios para la
construccién de las diferentes arquitecturas neu-
ronales. Como entrada se consideraron 23 indi-
cadores financieros y bursatiles, y como salida
el criterio de emisoras listadas y deslistadas. En
el Anexo I se presenta una conceptualizacién de
céomo las RNA determinaran si una empresa es-
tara listada, o no, en la BMV. En la parte izquierda
de dicho esquema se representa la informacion
financiera que va a ser transformada en diferen-
tes indicadores financieros que reportan las em-
presas que cotizan en la BMV. La parte derecha
del esquema representa a las empresas listadas y
a las no listadas. En el centro se presenta, de ma-
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Test
perf.

100.0

Net. name Training

perf.

18 MLP 23-4-2 94.69

Training
algorithm
BFGS 11

Hidden
activation

Logistic

Error
function

Entropy

Output
activation

Softmax

Tabla 4 Informacién sobre la arquitectura neuronal analizada.
Fuente: Elaboracion propia con base en los resultados obtenidos en la RNA.

Resultados

Los resultados obtenidos por la red neuronal
nimero 18 muestran que es una red con capas
ocultas, con caracteristicas de Perceptron, una
ordenacion matematica de inteligencia artificial
que es una unidad basica de inferencia que dis-
crimina a través de pesos asignados a cada uno
de los nodos.

La numeracién 23-4-2 significa que se tienen 23
nodos de entrada, que son los 23 indicadores fi-
nancieros. El 4 es el nimero de nodos que hay en
la capa oculta y el 2 los elementos a discriminar;
en este caso, las emisoras listadas y deslistadas.

La funcién de transferencia entre los nodos de
entrada y la capa oculta es de tipo logistico, mien-
tras que entre la capa oculta y los nodos de sali-
dala funcidn de transferencia es de tipo Softmax.
Ambas funciones muestran la no linealidad del
modelo. La funcién de error es de tipo Entropica,
una técnica de analisis numérico que determina
un minimo de error entre los valores reales y los
obtenidos por el modelo.

Para concluir con los resultados mostrados en
la Tabla 4, la red neuronal clasifica, en su fase de
entrenamiento, a las empresas listadas y deslista-
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das, con una precision del 94.6 %, mientras que
en su fase de verificacion el modelo neuronal cla-
sifica adecuadamente al 100 % de las empresas
listadas o deslistadas en el periodo de estudio.
Esto permite confirmar que el modelo tiene un
alto grado de precisidn, al determinar si una em-
presa estara listada o deslistada en el futuro. Esta
RNA tuvo una precision del 97.3 % en la clasifi-
cacion de las empresas listadas y delistadas que
cotizan en la BMV.

En la Grafica 1 se presenta el andlisis de sensi-
bilidad que tiene el modelo neuronal. En ella se
aprecia la influencia que tiene cada razén finan-
ciera para determinar si pertenece al conjunto de
empresas listadas o deslistadas. En la grafica, la
razon financiera ‘Margen de utilidad operativa’
(Razén 11) es la que tiene mayor sensibilidad
para determinar si la empresa permanecera en
la BMV o dejara de estar listada posteriormente,
seguida del ‘Periodo promedio de cobro’ (Razén
4), del ‘Indice de bursatilidad’ (Indice 23) y del
‘Margen de utilidad bruta’ (Razoén 10).
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Porcentaje de sensibilidad
para determinar
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Grdfica 1 Razones financieras que determinan el desempeiio finan-
ciero de las empresas listadas y deslistadas de la BMV.
Elaboracion propia basada en los resultados obtenidos del entrena-
miento de la red neuronal MLP con arquitectura 23-4-2%

Los hallazgos encontrados en la Grafica 1 mues-
tran que el principal indicador que hace que una
empresa permanezca listada en la BMV con un
porcentaje del 20 %, es el margen de utilidad
operativa. Mostrando con ello que las emisoras
que tienen mayor porcentaje en su volumen de
ventas y utilidades, son las que contindan lista-
das. Es decir, aquellas empresas cuyas ventas se
incrementan y tienen politicas para minimizar los
costos operativos, obtienen mayor margen de uti-
lidad, haciéndose atractivas a los inversionistas y
provocando que las acciones sean atractivas para
transacciones financieras dentro del mercado.

El segundo indicador sobre la permanencia en
el mercado de las empresas objeto de estudio, es
el periodo promedio de cobro, con un peso del 9
% con respecto al total del modelo. Esto, como
consecuencia de las politicas de crédito y cobro,
pues entre mas eficientes sean, los inversionistas

tendran mayor confianza en invertir en esas em-
presas.

El tercer indicador, con el 8 %, es la bursatilidad;
es decir, la compra y venta de la accién dentro de
la BMV hace que ésta continué listada. Pareciese
que la continua bursatilidad seria el indicador
financiero més importante, pero en el presente
estudio el modelo neuronal artificial ha determi-
nado que existen otros indicadores mas impor-
tantes, anteriormente mencionados.
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Conclusiones
Los resultados encontrados con la técni-
ca de Redes Neuronales Artificiales mos-

traron que esta técnica tiene una alta ca-
pacidad para clasificar y predecir cudles
empresas permaneceran, o no, listadas en la BMV.

En esta investigaciéon se encontré que una de
las mejores arquitecturas neuronales es una MLP
23-4-2, con una sensibilidad basada en cinco
razones (una razoén de actividad, dos de renta-
bilidad, una de generacién de valor y un indice
de bursatilidad), que hace que la red determine
si las emisoras permaneceran en este mercado
en el futuro. Ademas, la arquitectura se compo-
ne de una capa oculta con cuatro nodos ocultos
con funciones de transferencia logisticos y Soft-
max, y de salida dos nodos que clasifican como
listada y no listada, midiendo con ello su per-
manencia en el mercado. La capacidad de esta
red neuronal tiene un potencial de clasifica-
cion del 97.3 %, considerada como muy buena.

Para concluir, puede decirse que la técnica de
RNA permite a los analistas financieros, inver-
sionistas, y a todos aquellos involucrados en
la medicion de la permanencia o no de las em-
presas que cotizan en la BMV, tener una herra-
mienta no tradicional que dé mayor certidum-
bre en la toma de decisiones relacionadas con
la Bolsa y el andlisis financiero de las empresas.

Notas

1. Las emisoras que estan sombreadas fueron las empre-
sas consideradas en esta investigacion.

2. Las emisoras que estan sombreadas fueron las empre-
sas consideradas en esta investigacion.

3. La informacién financiera fue obtenida de las bases de
datos SIVA y Economatica, que son una fuente de infor-
macion financiera de la BMV para analistas financieros y
académicos.

4. Ver Tabla 3 para las nomenclaturas de las razones

financieras utilizadas en este analisis.
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Anexo | Esquema sobre la conceptualizacion de la RNA desarrollada

en este trabajo.
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