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RESUMEN

El objetivo de la investigacion es identificar la metodologia de prediccion de quiebra con
mayor grado de eficacia para el sector minero entre los afios 2009 al 2015. Esta aplicacién
se realizaré para el caso peruano utilizando la informacién de 16 mineras que se encuentran
inscritas en la Bolsa de Valores de Lima. Se realiza la comparacion de las 3 metodologias
mas conocidas para la prediccion de quiebras, dichas metodologias son las siguientes:
Anédlisis Discriminante Multiple, Regresion Logistica y Redes Neuronales. Para alcanzar
nuestro objetivo, se hard uso de ratios de apalancamiento de cada minera comparandolo
con nuestros resultados obtenidos y asi obtener cual es la metodologia con mayor grado de
acierto. Al finalizar de la investigacion, se concluye que el modelo de Redes Neuronales
cuenta con el mayor grado de eficacia, seguido del modelo Logit y por tltimo el modelo
de Analisis discriminante. Lo que nos llevo a realizar esta investigacion fue principalmente
la importancia que el sector estudiado posee para nuestro pais, sumado con la intriga

presente en el comportamiento de las mineras peruanas.

Linea de Investigacion: 5300 — 3.k5

Palabras Clave: Ratios financieros, Apalancamiento, Quiebra, Modelo de Analisis
discriminante, Modelo Logit, Modelo de Redes neuronales.
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ABSTRACT

The research aims to find the most effective bankruptcy prediction methodology for the
mining sector between 2009 and 2015.This application will be carried out in the Peruvian
case using a sample of 16 listed mining companies. the Lima Stock Exchange. A
comparison of the 3 best-known methodologies for bankruptcy prediction is made, these
methodologies are the following: Multiple discriminant analysis, logistic regression, and
neural networks. In order to achieve our objective, the leverage ratios of each mining
company will be used, comparing it with our results obtained and thus obtaining the
methodology with the highest degree of success. At the end of our investigation, it is
obtained that the Neural Networks model has the highest degree of efficiency, followed by
the Logit model and finally the Discriminant Analysis model. What led us to carry out this
investigation was mainly the importance that the studied sector has for our country, added

to the intrigue present in the behavior of Peruvian mining companies.

Line of research: 5300 — 3.k5

Key words: Financial Ratios, Leverage, Bankruptcy, Discriminant Analysis Model,
Logit Model, Neural Networks Model.
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INTRODUCCION

La economia peruana se caracteriza por tener como pilar principal de crecimiento la
exportacion metalica, dentro de los cuales se encuentran principalmente el cobre, oro, zinc,
plata y plomo. (Ministerio de Energia y Minas, 2015). Ademas, la actividad minera ayuda
significativamente a la generacion de empleo, recaudacion fiscal y al desarrollo sostenible

de las comunidades involucradas, fortaleciendo de esa manera la economia nacional.

A mediados del 2008, empieza la crisis financiera mas grande de la década en el
mercado hipotecario estadounidense. Esto repercutié no solo en la economia americana,
sino también fue de caracter global. El efecto negativo en el mercado internacional se
reflejé en la disminucion del comercio exterior mundial; como consecuencia, la demanda
y precios de los minerales disminuyeron, perjudicando directamente a la economia
peruana, reduciendo los niveles de exportacion por la baja demanda internacional. Para el
primer trimestre del 2009, se report6 una reduccion de precios promedio de cobre y zinc
por 36.1% (BCRP, 2009).

Por otro lado, China logr6 mantenerse al margen de los efectos de la crisis y no fue
afectada por esta. Durante este periodo, su economia tuvo un crecimiento significativo
impulsado por un aumento en la inversion en infraestructura; como consecuencia, el nivel
de demanda y precios de minerales aumentd, por lo que China se convirtié en el principal
cliente en el mercado peruano, llegando a registrar 4,082 millones de délares (BCRP,
2009). A mediados del 2010 e inicios del 2011, las economias internacionales fueron
recuperandose de la crisis, por lo que el nivel de exportacion aumentd, por ende, el nivel
de precios no disminuyd significativamente. Esta recuperacion determiné que los niveles
de demanda aumenten causando el auge de la exportacion de metales en 34%
(MINCETUR, 2011). En el 2012, se produce una desaceleracion economica en China, el
principal importador del Perd, lo que afecto a las exportaciones peruanas. Esto generd una
reduccién tanto en los precios como en la demanda de los minerales, tendencia que se

mantuvo hasta el 2015. EI mercado de los commodities presenta un impacto significativo



sobre las variaciones diarias con respecto al nivel de precios y demanda, generando mucha

incertidumbre en las empresas mineras.

Glave (2007) argumenta que las fluctuaciones de los precios tienen un efecto
directo sobre el desempefio de las empresas mineras, por ende, muchas veces estas no
cuentan con las estrategias que puedan controlar los efectos de incertidumbre. En un
contexto en el que las empresas mineras no cuenten con un modelo de prediccion eficaz,
esto desencadenaria en posibles problemas financieros, puesto que no se podrian emitir
soluciones sobre la posible quiebra, sobre todo si se tratan de empresas en economias
emergentes como es el caso peruano. Como solucidén a esta problematica proponemos un
sistema de alerta que pueda detectar los problemas de una empresa de manera temprana,
para poder reducir la exposicion, hecho que mitiga los riesgos de contagio financiero. En
consecuencia, el presente estudio examina la prediccion de los modelos de quiebra en el
sector minero dentro del caso peruano durante el periodo del 2009 al 2015, de tal manera

que se obtenga el modelo con mayor grado de acierto y eficacia.

El objetivo general de nuestra investigacion es determinar qué modelo de
prediccion es el mas adecuado para predecir quiebras en el sector minero para el caso
peruano durante el periodo del 2009 al 2015. En base al objetivo general, se determinara el
grado de acierto de los modelos de Redes Neuronales, Regresidén Logistica y Analisis
Discriminante Multiple. Se seleccionaron dichos modelos porque se buscé comparar
metodologias propuestas en diferentes periodos de tiempo y por su eficacia, validada en
estudios previos. En primer lugar, Khawaja (2023) revela que la quiebra financiera de los
bancos en Pakistdn se puede predecir con éxito por la metodologia del Analisis
Discriminante Mdltiple. Por otro lado, Huo, Chan y Miller (2024) determinan que el
modelo Logit funciona mejor que el Analisis Discriminante Multiple en cuanto a la
prediccion de probabilidad de quiebra para aquellas compafiias que cotizan en Bolsa en
Estados Unidos, pero que ambos miden con eficacia sus capacidades predictivas.

Existen diversas investigaciones que afirman la eficacia del modelo de Red
Neuronal en términos de poder predecir una quiebra; por lo que, dentro de la investigacion

la hipdtesis planteada es que el modelo de Redes Neuronales presenta un nivel de acierto



de quiebra superior que el modelo de Andlisis Discriminante Multiple y modelo Logit en
el sector minero entre el periodo 2009 al 2015. Autores como Chocce y Palma (2002)
realizan el anélisis que el modelo de redes neuronales presenta un desempefio acertado
sobre la clasificacion de la quiebra empresarial como también en Tsai y Wu (2008) se
concluye que la precision de las redes neuronales supera a otros modelos como el Analisis
Discriminante Mdltiple y Regresion Logistica. Ademas, Leshno y Spector (1996) para la
estimacion de aquellas compafiias pertenecientes a la Bolsa de Valores de New York se
indica que la capacidad predictiva de redes neuronales es mas aceptada que el analisis

discriminante clasico.

Para organizar la data se han dividido a las mineras como “fragiles” y “no fragiles”
utilizando como referencia para la clasificacion el ratio de apalancamiento. Fattouh,
Pisicoli y Scaramozzino (2024) indican que el apalancamiento excesivo es un predictor
significativo del cierre para empresas italianas. Adicionalmente, se afirma que las empresas
que no cuentan con riesgo de solvencia (ratio de apalancamiento moderado) mantienen un

nivel de liquidez estable y no sufren fragilidad financiera (Horobet et al., 2021).

El documento se organizara de la siguiente manera. En la primera seccion se
desarrollara el capitulo del estado del arte. Este se dividira en dos secciones: marco teorico,
donde se especificaran las teorias que se emplearan para el desarrollo de los modelos que
predicen la quiebra, y revisidn de literatura, donde se sustenta la evidencia empirica del
tema de investigacion. En la segunda seccion, se determinara el capitulo de datos y
variables. El propdsito de esta investigacion es demostrar qué modelo de prediccion de
bancarrota es el mas preciso, utilizando el Analisis Discriminante Multiple, Regresién
Logistica y Redes Neuronales. Por este motivo, se utilizan 16 empresas listadas en la Bolsa
de Valores de Lima. La recoleccién de datos se obtuvo extrayendo la informacién
financiera de la plataforma Economatica. En la tercera seccion, el capitulo de método de
contrastacion explicara el proceso matematico de desarrollo de cada uno de los modelos de
quiebra propuestos. Para el trabajo de investigacion, utilizaremos tres métodos
economeétricos para comprobar y comparar los resultados de la prediccion de los resultados

de bancarrota para cada empresa minera de la muestra.



CAPITULO I: ESTADO DEL ARTE

1.1. Principios tedricos

La insolvencia de las empresas se origina por el incumplimiento de las obligaciones, el cual
se induce a partir de la reduccién de los ingresos, el incremento de los costos y el aumento
del apalancamiento. La prediccion de bancarrota es un tema importante de tratar, debido a
las decisiones de financiamientos e inversion, se debe de tener en cuenta todas las posibles
condiciones que pueden determinar un fracaso y estudiar el comportamiento (Podobnik,
2010). Es asi como se crearon los modelos que ayudan a predecir la quiebra, donde
podemos encontrar distintos planteamientos, proporcionando una alternativa de alerta
sobre las posibles situaciones de fragilidad empresarial. Los modelos de prediccion pueden
determinar por diferentes condiciones como comportamiento de mercado, financiamiento,

deficiente toma de decisiones, ciclos econdmicos, entre otros.

En primer lugar, el Analisis Discriminante Mdltiple (ADM) es una técnica que se
encarga de clasificar un nimero de observaciones dentro de la muestra que no se
superponen en base a una funcion de puntuaciones de una o mas variables predictoras.
Dentro de los objetivos de Andlisis Discriminante Multiple estd determinar las relaciones
de las variables continuas que puedan determinar un resultado con precision para evaluar
el sector en andlisis. Altman (1968) desarroll6 el modelo Z-score utilizando el Analisis
Discriminante Multiple para poder predecir en el caso de las empresas corporativas, donde
identifica los posibles ratios financieros que puedan ser considerados como los mas
relevantes para una prediccion de quiebra. Especificamente, se analizan empresas de
manufactura en los Estados Unidos, clasificando a las compafiias en dos grupos: en
situacién quiebra y no quiebra. Antes de proponer la ecuacién, se encargd de seleccionar
las razones financieras que influyen mas sobre el posible escenario de quiebra financieras.
Altman (1963) calcula los coeficientes de la funcion discriminante utilizando un grupo de
empresas que fueron declaradas en quiebra y las compard con empresas de igual tamafio

en el mismo sector.



Seguidamente, Altman (1968) propone la siguiente funcion discriminante para

poder realizar el andlisis:

Zscore = 0.012X1 + 0.014X2 + 0.033X3 + 0.006X4 + 0.999X5

Donde:
X1: Capital de trabajo/Activo Total
X2: Utilidad retenida/Activo Total
X3: EBITDA/Activo Total
X4: Valor de mercado accionario/Pasivos Totales
X5: Ventas Netas/Activos Totales.

Posteriormente, Altman (1968) empez6 a recibir muchas criticas, puesto que el
modelo planteado inicialmente sélo podia estudiar a las empresas manufactureras que estén
cotizando en bolsa. Esto tuvo como consecuencia que cambie la variable de Valor de
mercado accionario/Pasivos totales por valor contable/pasivos totales para que se puedan
incluir para las empresas que no cotizan en bolsa. Asimismo, para que esta funcion
discriminante pueda utilizarse en cualquier tipo de sector se tuvo que eliminar la variable
Ventas netas/activos totales. Este cambio que planted Altman (1983) ayudo a en predecir

quiebra dentro de las economias en vias de desarrollo (Bermeo, 2021).

La ecuacion final modificada por Altman (1983) se representa de la siguiente
forma:

Zecore = 6.56X1 + 3.26X2 + 6.72X3 + 1.05X4

Donde:

X1: Capital de trabajo / Activo Total
X2: Utilidad retenidas/Activo Total
X3: EBITDA/Activos Totales

X4: Valor contable /Pasivos Totales

Para clasificar los resultados obtenidos, se tomd en consideracion los siguientes

parametros:



Tabla 1.1

Parametros de referencia Z-score

Nombre del Resultado Interpretacion

Zona Segura En el caso que el valor sea superior a 2.99, existe una baja
probabilidad de bancarrota.

Zona de Peligro En el caso que el valor sea inferior a 1.8, existe una alta
probabilidad de bancarrota.

Zona Gris Los valores que oscilan entre 1.8 y 2.99 determinaran una

posibilidad de bancarrota en dos afios.

Nota. Elaboracion propia. Adaptado de “Financial Ratios, Discriminant Analysis and the Prediction of
Corporate Bankruptcy. The Journal of Finance”, por Altman, 1963, (https://doi.org/10.2307/2978933).

El modelo de Andlisis Discriminante Mdltiple (ADM) propuesto por Altman
(1968) presenta como ventaja una cantidad especifica de variables a utilizar, las que se
encuentran en la ecuacién planteada, produciendo asi un modelo que no se limite en un
analisis univariado. Altman, Danovi y Falini (2013) enfatizan que el modelo report6 un
95% de efectividad y este propone un rango de zonas de respuesta sobre una puntuacion
que ayuda en la clasificacion entre las interpretaciones propuestas. Altman (1983) se
encarga de adaptar el modelo para que pueda ser utilizado en distintas industrias,
asegurando un nivel de prediccion alto. Por otro lado, el Analisis Discriminante Mdltiple
(ADM) ha sido una técnica popular en estudios de quiebra, pero presenta varios problemas,
entre estos, el modelo presenta una zona gris extensa, y esto puede dificultar el poder de
prediccion en un escenario de quiebra financiera (Joy et al., 1975). Asimismo, el modelo
carece de distintas pruebas estadisticas, por lo que las variables independientes pueden
llegar a estar altamente correlacionadas e incurre en inestabilidad de los coeficientes en la
ecuacion, por consiguiente, generando errores estandares, 1o que no es un modelo de alta

probabilidad de prediccién (Johnson, 1970).

El segundo modelo de prediccion de quiebra es Regresion Logistica, el cual tiene
como objetivo poder determinar la probabilidad de impacto de los escenarios propuestos

sobre diferentes variables. El modelo de probabilidad se presenta la siguiente manera:


https://doi.org/10.2307/2978933

= P(Yi eBo+B1X1+B2X2++BnXn )
1+ePotB1X1+B2X2++BnXn 1+e—Bo+B1X1+B2Xz++fnXn)

=1) = =

Donde:
Bn: Coeficientes de la variable independiente

X,: Variables independientes de la muestra.

Dentro del modelo Logit, la variable independiente X,, hace referencia al vector de
unidades predictoras de las observaciones, donde este se encuentra multiplicado con el
coeficiente S, teniendo como finalidad evaluar el impacto de probabilidad estimada de
estar dentro de un resultado dicotomico, el que indica la probabilidad de tomar los valores
de 0 0 1, en vez de dar como respuesta un resultado de estimacion continua. (Stoltzfus,
2011).

Ohlson (1980) propone que para evaluar los coeficientes 3, y determinar los
resultados de la muestra en estudio se encuentren dentro del escenario de probabilidad de
quiebra y no quiebra formulando lo siguiente:

L(Bn) =2 log Po+Xlog (1= Pq)

Seguidamente, se emplea la funcion de méxima verosimilitud para los datos

observados:
N

L(Bn) = X((Yiin(Po) + (1 = Y)In (1 = Py))

i=1

Una de las ventajas al utilizar el modelo Logit es que no asume la linealidad entre
variables independientes, evitando problemas estadisticos de distribucion de predictores,
en la matriz de varianza-covarianza y normalidad, por lo que permite estimar la
probabilidad de quiebra sin complicaciones adicionales. Cabe resaltar que este modelo es
eficaz para analizar, como distintas variables pueden influir en la capacidad probabilistica
de que una compafiia atraviese por dificultades financieras (Hosmer et al., 1980). En cuanto
a las desventajas del modelo Logit, estas se visualizan en los valores atipicos, ya que
pueden generar inconsistencia cuando se emplea la funcién de maxima verosimilitud en la
estimacion de los coeficientes (Bianco et al., 2009). Asimismo, Wooldridge (2009)

establece que el porcentaje de prediccion resulta como medida de la bondad de ajuste; sin
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embargo, cuando existe una muestra grande, la respuesta de probabilidad final puede ser
engafosa, por lo que puede generar inconsistencias al comparar la muestra real contra el

resultado del modelo.

El tercer modelo en estudio es Redes Neuronales, el cual se caracteriza por replicar
el sistema neuronal del ser humano compuesto por elementos de interconexién
denominados neuronas o nodos (Lin, 2009). El objetivo del modelo es proponer un sistema
de interconexién de las unidades en andlisis. Este se encarga de dividir las redes en tres
neuronas, las cuales son: capa de entrada, oculta y salida. Para la primera capa que sefiala
la entrada tomara el valor aquellas variables dependientes; la capa oculta se encarga de
establecer los grados de libertad que una neurona presenta sobre la entrada; y la que
determina la respuesta es la capa de salida. Las redes neuronales se caracterizan por estar
conformada por nodos. Estos nodos representan las variables dependientes que ingresaran
dentro de la capa de entrada que representan un conjunto de conexiones directas que
determinan el punto de partida en el andlisis. Seguidamente, se transmitira la informacion
hacia la capa oculta que se encarga de procesar los datos logrando reportar una respuesta
hacia la capa de salida, la cual mediante un nodo determinaré la respuesta, logrando

establecer si existe fragilidad empresarial o no. (Fernandez-Gamez et. al, 2016)

Para poder demostrar el modelo de redes neuronales se tomara en cuenta el
modelo de Perceptrén Multicapa (MLP), el cual se caracteriza por realizar la propagacion
de redes neuronales hacia adelante (Wirgard, 2022). Rosenblatt (1958) presento que el
perceptron de una capa oculta solo podia resolver funciones lineales, asimismo, demostro
que existian ciertas limitaciones con las funciones no lineales, puesto que no se podian
resolver. Posteriormente, Rumelhart, Hinton y Williams (1986) propusieron un modelo de
perceptron multicapa moderno con retropropagacion, en el que supieron como resolver las
limitaciones del modelo anterior, logrando establecer que el modelo se puede emplear para
funciones tanto lineales como no lineales, permitiendo asi poder reconocer los patrones con

eficiencia. La formula propuesta es la siguiente:

y=fQwx; + b)
i=1
Donde:



y: Suma de nodos de entrada

x;: Neuronas o nodos de entrada

w;: Pesos que deben de estar conectados con la unidad de anélisis de la muestra
b: Sesgos

Los nodos o neuronas de una red neuronal se multiplican con pesos, los cuales
miden la conexion y determinan qué partes se consideran Utiles para la realizar la conexion
con la capa de entrada. Seguidamente, se activa la funcién determinando una sefial de
salida, el resultado obtenido se compara contra el valor objetivo de prediccién. Para poder
minimizar la cantidad de errores en la funcion, este pasara por el proceso denominado

retropropagacion (Rumelhart et al., 1986).

Figura 1.l
Redes Neuronales

Salida de Red Neuronal

Capa de Salida

Capa Oculta
Capa de Entrada

Nota. Elaboracion propia. Adaptado de “Corporate distress diagnosis: Comparisons using linear discriminant
analysis and neutral networks (the italian experience)”’, por Edward I. Altman, 1994, 18, p. 513
(https://doi.org/10.1016/0378-4266(94)90007-8)

Las redes neuronales se consideran como un modelo con enfoque sélido que no
requiere que las variables se distribuyan en conjunto como otros modelos, por lo que es
una técnica de prediccién robusta (Wilson et al., 1994). Ademas, las redes neuronales
tienen la capacidad de tener resultados mas precisos a comparacion de otros modelos de
prediccion. Por otro lado, para poder entrenar el modelo de Redes neuronales, se requiere
desarrollar distintas pruebas para poder llegar a una estructura; ademas, si es que se generan

varias capas, se puede llegar a tomar ciertas limitaciones, llegando a tener como respuesta


https://doi.org/10.1016/0378-4266(94)90007-8

pesos sensibles que determine un comportamiento ilogico de respuesta (Altman et al.,
1994).

1.2. Resumen de literatura

Diversos autores se han dedicado en la investigacion de los modelos de prediccion y

obtuvieron los siguientes resultados.

Leshno y Spector (1990) estudian el caso de bancarrota sobre las compafiias de la
Bolsa de valores de New York (NYSE). Evaluaron los casos a partir del modelo de Analisis
Discriminante Multiple y Modelo de Red Neuronal. Los resultados indicaron que las
capacidades de prediccion de Redes Neuronales son mas aceptadas que el Analisis
Discriminante clasico. Etheridge y Sriman (1997) compararon tres modelos de prediccién
de quiebra: Analisis Discriminante Mdltiple, Modelo Logit y Redes Neuronales para el
caso de bancos de Estados Unidos entre 1986 y 1988. Dentro de la investigacion, utilizaron
distintos ratios financieros que ayudaron a la prediccion y obtuvieron como respuesta que
el modelo de redes neuronales logra predecir la cantidad exacta de empresas que sufrieron
bancarrota. Chocce et al. (2002) estudiaron el caso de las empresas mineras chilenas.
Dentro de la comparativa seleccionaron los siguientes métodos de prediccion: Analisis
Discriminante, Regresion Logistica y Redes Neuronales. Dentro del planteamiento opta
por seleccionar indicadores financieros, variables macroeconémicas y variables de control.
Como resultado, la estimacién determiné que el modelo de Redes Neuronales obtiene un
resultado més preciso sobre la prediccion de bancarrota. Chung et al. (2008) analizaron la
prediccién de quiebra de empresas en Nueva Zelanda entre los afios 1989 y 1995. Los
modelos de prediccion de quiebra que se compararon fueron el Analisis Discriminante
Multiple y el modelo de Redes Neuronales. EI modelo que logré demostrar una mejor
relacion no lineal entre las razones financieras empleadas en el estudio y precision en
prediccidn de empresas en quiebra y no quiebra fue el modelo de Redes Neuronales. Odom
y Ramesh-Sharda (2013) emplearon las mismas variables que Altman (1968) para evaluar
los modelos de bancarrota del Anélisis Discriminante Multiple y la Red Neuronal. Esta

investigacion compara los métodos que se han convertido en "regla" de prediccion de
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bancarrota, y la Red Neuronal mostrd un mejor desempefio. Lee y Choy (2013) realizaron
un estudio de prediccion de quiebras multisectorial de las industrias de construccion,
fabricacion y comercio en Corea. Se realizo una comparativa entre el modelo Logit
multidimensional y el modelo de Redes neuronales, utilizando como variables de analisis
el crecimiento, rentabilidad, productividad, liquidez y calidad de activos. El estudio
demostroé que el modelo de Redes neuronales logra capturar con mayor exactitud el patron
no lineal y acierto sobre la cantidad de empresas declaradas en bancarrota. Inam et al.
(2018) compararon tres modelos de prediccion de quiebra: Analisis Discriminante
Multiple, modelo Logit y modelo de Redes Neuronales para las empresas de Pakistan entre
1995y 2017. El modelo de Redes Neuronales supero la capacidad de prediccion de quiebra,
logrando acertar la cantidad de empresas que se encontraban en quiebra y no quiebra
financiera. Asimismo, Hyeongjun y Hoon (2022) utilizaron la metodologia de machine
learning, el modelo de redes neuronales y regresion logistica para estimar el mejor modelo
predictivo. Tomaron en cuenta los indicadores financieros de la muestra de empresas
quebradas y sin quebrar. La metodologia de Redes Neuronales tiene un mejor pronéstico

de rendimientos relativos al modelo de Regresion Logistica.

En la Gltima década, no existen muchos trabajos que respalden lo propuesto por
Altman (1963) y la regresion logistica. Dentro de los estudios encontrados, Ohlson (1980)
estudia el caso del sector empresarial donde compara el Analisis Discriminante con el
modelo Logit. Dentro del analisis el modelo discriminante resulté el méas preciso, pero
enfatiza que la capacidad de prediccion de los modelos es en base de los resultados
financieros del periodo. Fang-Mei y Yi-Chung Hu (2010) tuvieron en cuenta cuatro
modelos de prediccion de una muestra de 77 empresas en Inglaterra, entre estos estaban:
Regresion Logistica, Logit de intervalo cuadratico, Redes Neuronales y Redes Difusas.
Concluyeron que el método Logit es una herramienta alternativa prometedora cuando no
se cumplen los supuestos estadisticos tradicionales. Mihalovi¢ (2016) compar6 el modelo
de analisis discriminante multiple y el modelo Logit para desarrollar la prediccion de
quiebra de empresas de la Republica Eslovaca entre el 2008 y 2014. Dentro del estudio se
seleccionaron 236 empresas dividiéndolas entre empresas fallidas y no fallidas. EI modelo
Logit fue el que obtuvo un mayor grado de acierto sobre la muestra, enfatizando que las

variables predictoras con mayor grado de eficacia fueron el ingreso neto sobre activos
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totales, pasivo corriente sobre activos totales y el coeficiente corriente. Asimismo, Jaffari,
y Ghafoor (2017) realizaron un estudio sobre la predicciéon de quiebra corporativa de las
empresas de Pakistan comparando el modelo de Anélisis Discriminante Multiple y el
modelo Logit. Examinaron 70 empresas entre los afios 1996 y 2012. Dentro de los
resultados obtenidos, el modelo Logit logré un 80% de precision, mientras que el modelo
de Anélisis Discriminante Multiple obtuvo un 78.6% de capacidad predictiva. Hu, Chan 'y
Miller (2024) realizaron el analisis comparativo entre el modelo de anélisis discriminante
y regresion logistica entre los afios 2000 y 2019 en Estados Unidos. Tomaron como muestra
36 empresas fragiles y 36 empresas no fragiles. Como resultado de los modelos, llegaron
a la conclusion que el modelo Logit mostré mayor eficacia en prediccién, pero resalta que

los modelos determinan con datos fuera de la muestra una prediccion similar.

1.3. Presentacion del enfoque propio a utilizar

Como se menciono anteriormente, dentro del trabajo de investigacion, se emplearan tres
metodologias como modelos de prediccion. Ademas, se comparan dichos modelos y se
proporcionard como respuesta un posible escenario de fragilidad financiera en el sector
minero para el caso peruano. Asimismo, el planteamiento de estudio se diferencia en la
importancia del sector en analisis para el pais y en la complejidad, puesto que es un sector
dificil de predecir por distintas circunstancias externas como el escenario politico, social o
econémico. Como resultado final, se tendra como respuesta qué modelo es el mas
especifico para el sector en anélisis; adicionalmente, se aportard un modelo que pueda dar

mensajes de alerta sobre la prediccion de una posible bancarrota.
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CAPITULO II: METODOLOGIA DE LA INVESTIGACION

2.1. Metodologia

El primer modelo de estimacion es el Analisis Discriminante Multiple (ADM) para
el caso de aplicacion se utilizara el modelo de Z-score de Altman (1983), donde se tomara
en cuenta el segundo modelo que planted que pueda ser aplicado para todos los sectores y
economias emergentes. Altman (1983) representa la ecuacion de la siguiente manera:

Z=6.56 X1 +3.26 X2 +6.72 X3 + 1.05 X4

Donde:

X1: Capital de Trabajo / Activo Total

X2: Utilidades Retenidas / Activo Total

X3: Utilidades antes de intereses e impuestos / Activo Total
X4: Valor contable / Activo Total

Con respecto al segundo modelo, la Regresion Logistica partird sobre la variable
dependiente que es el logaritmo de las probabilidades, el cual hace referencia a la relacion
entre los escenarios de ocurrencia de quiebra, los cuales son los siguientes: 0 cuando la
empresa no es fragil y 1 cuando la empresa es fragil. Las variables independientes que se
tomaran en consideracion son los siguientes ratios: Pasivo LP/Patrimonio (PLPPATR),
Activo corriente/Pasivo corriente (ACRPCR), Utilidad antes de Imp./Activo (UIACT),
Utilidad operativa/Activo (UTNAT), Deuda/Activo (DETAT) y Capital/Activo (CATAT).
La estimacion se medird a través de la ecuacion del modelo Logit:

1
1+e—(B0+B1*PLPPATR+B2+ACRPCR+B3+UIACT +p4+UTNAT+B5+DETAT+P6CATAT)

Py, =D =

Donde:
Logit P(Y=1]X;) = B(0)+p(1)*PLPPATR+S(2) *ACRPCR+p(3) *UIACT+B(4) *UTNAT
+B(5)*DETAT+p3(6)*CAT AT
Seguidamente, antes de correr el modelo econométrico, se realizara la prueba de

correlacion para estimar si las variables presentan problemas de multicolinealidad. Por
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altimo, se correra la funcion predictiva para calcular realizar el calculo de probabilidad.
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Para la estimacion del Modelo de Perceptron Multicapa (MLP) de Redes
neuronales, se tendré en cuenta los nodos o neuronas de entrada x; las siguientes razones
financieras: Pasivo LP/Patrimonio (PLPPATR), Activo corriente/Pasivo corriente
(ACRPCR), Utilidad antes de Imp./Activo (UIACT), Utilidad operativa/Activo (UTNAT),
Deuda/Activo (DETAT) y Capital/Activo (CATAT). Las capas ocultas se dividiran en los
dos escenarios de probabilidad donde la empresa no fragil tomara el valor de 0 y la empresa
fragil 1. Finalmente, se obtiene una matriz de confusion en la que se observan los posibles

errores del modelo.

n

y=f(QEwx;+b)
i=1

2.2. Datos y Muestra

Para desarrollar las metodologias que se aplicardn en la investigacion, se
seleccionaron mineras peruanas inscritas en la Bolsa de Valores de Lima, extrayendo la
informacion financiera de Economaética. Los datos tienen un periodo de analisis desde el
2009 al 2015 seleccionando una frecuencia trimestral para abarcar una mayor cantidad de

observaciones en el anélisis.

Tabla 2.1

Relacion de mineras y metales de produccion

Nombre de Minera Metales
Castrovirreyna Compafiia Minera S.A. Se encarga de explotar y comercializar plata, oro, plomo y
zinc
Shougang Hierro Pert S.A.A. Se encarga de explotar y comercializar el mineral hierro

Compafiia Minera San Ignacio de Morococha Se encarga de explotar y comercializar plomo y zinc

S.AA.

Nexa Resources Atacocha S.A.A. Se encarga de explotar y comercializar cobre, plomo, zinc

y oroy plata.
Sociedad Minera Corona S.A. Se encarga de explotar y comercializar plata, cobre,

plomo y zinc

Compafiia Minera Poderosa S.A. Se encarga de explotar y comercializar el mineral oro

Volcan Compafiia Minera S.A.A. Se encarga de explotar y comercializar plata, cobre,
plomo y zinc

(continta)
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(continuacion)

Nombre de Minera Metales
Compaiiia Minera Santa Luisa S.A. Se encarga de explotar y comercializar el mineral cobre,
plomo y zinc
Sociedad Minera El Brocal S.AA. Se encarga de explotar y comercializar plata, cobre,
plomo y zinc
Sociedad Minera Cerro Verde S.A.A. Se encarga de explotar y comercializar cobre y molibdeno

Southern Peru Copper Corporation - Sucursal ~ Se encarga de explotar y comercializar el mineral cobre
Del Pert
Minera Andina de Exploraciones S.A.A. Se encarga de explotar y comercializar cobre y molibdeno

Minsur S.A. Se encarga de explotar y comercializar el mineral de
estafio y oro
Compafiia de Minas Buenaventura S.A.A. Se encarga de explotar y comercializar plata y oro.
Perubar S.A. Se encarga de explotar y comercializar cobre y zinc
Fosfatos del Pacifico S.A. Se encarga de explotar y comercializar minerales de
fosfatos

Nota. Informacién de produccion de metales por minera recogida del mapa de principales unidades mineras
en Produccion, por Ministerio de Economia y Minas, 2024 (https://www.gob.pe/institucion/minem/informes-
publicaciones/5724261-mapa-de-principales-unidades-mineras-en-produccion-2024)

Particularmente, en el sector minero, son pocos los casos en los que se declaren
necesariamente a una empresa en quiebra o bancarrota, en muchas ocasiones las entidades
mineras han optado por un plan de contingencia antes de llegar a dar por declarada la
quiebra. Beaver (1996) enfatiza que las empresas utilizan los ratios financieros para
detectar la fragilidad financiera de una empresa, esto hace que las empresas apliquen una

gestion adecuada para evitar la posible quiebra.

Debido a este comportamiento del sector, hemos calculado el ratio de
apalancamiento de cada una de las empresas para evaluar el posible escenario de quiebra.
Coaquiray Chavez (2021) presentan evidencia empirica mostrando que el apalancamiento
de una entidad determina significativamente la gestion financiera. Para tener un panorama
sobre el desempefio de las mineras seleccionadas, se dividi6 a las 16 empresas mineras en

empresas “fragiles” y “no fragiles”.

Una vez calculado dicho ratio para las empresas mineras en evaluacién, se

clasificaron de la siguiente manera:
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Tabla 2.2

Relacién de mineras clasificadas

Nombre de Mineras Clasificacion
Castrovirreyna Compafiia Minera S.A. Fragil
Shougang Hierro Perl S.A.A. Fragil
Compafiia Minera San Ignacio de Morococha S.A.A. Fragil
Nexa Resources Atacocha S.A.A. Fragil
Sociedad Minera Corona S.A. Fragil
Compafiia Minera Poderosa S.A. Fragil
Volcan Compafiia Minera S.A.A. No Fragil
Compafiia Minera Santa Luisa S.A. No Fragil
Sociedad Minera EIl Brocal S.A.A. No Fragil
Sociedad Minera Cerro Verde S.A.A. No Fragil
Southern Peru Copper Corporation - Sucursal Del Pert No Frégil
Minera Andina de Exploraciones S.A.A. No Fragil
Minsur S.A. No Fragil
Compafiia de Minas Buenaventura S.A.A. No Fragil
Perubar S.A. No Fragil
Fosfatos del Pacifico S.A. No Fragil

Realizando el calculo del ratio de apalancamiento, se obtuvo que se cuenta con 6
mineras con clasificacion “Fragil”. Estas 6 mineras son las siguientes: Castrovirreyna
Compafiia Minera, Shougang Hierro Per(, Compafiia Minera San Ignacio de Morococha,

Nexa Resources Atacocha, Sociedad Minera Corona y Comparfiia Minera Poderosa.

Para el caso del Andlisis Discriminante del modelo de Altman (1960), se han
empleado para la muestra las mismas variables que se utiliz6 en su modelo de estimacion.
Las variables que decide tomar en consideracién son la de su segundo Z-score propuesto,
puesto que llegd a la conclusién que al retirar la quinta variable ayudaria a poner en practica
el modelo para distintos sectores y no solo enfocarse en su primer estudio del sector
manufactura. Las razones financieras utilizadas son las siguientes: Capital de Trabajo /
Activo Total, Utilidad retenida / Activo total, Utilidades antes de Int. E Imp. / Activo Total
y Valor del Mercado / Activo Total.

17



Posteriormente, en el modelo Logit y de Red Neuronal, se estan toman aquellas
variables que se repitieron mas en los distintos analisis desarrollados en la revision de
literatura por distintos autores. Muchos de estos fundamentaban que estas variables podrian
ayudar a determinar la sefial de alerta sobre una posible bancarrota. Dentro de los
indicadores financieros se encuentra el Pasivo LP/Patrimonio, Activo corriente/Pasivo
corriente, Utilidad antes de Imp./Activo, Utilidad operativa/Activo, Deuda/Activo y
Capital/Activo.
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CAPITULO I11: ANALISIS DE LOS RESULTADOS

El modelo de Altman (1983) se calculara con Analisis Discriminante Mdltiple en las 16

compaiiias mineras, se obtuvieron los siguientes Z score:

Tabla 3.1

Anélisis del Z-score empresas mineras peruanas 2009-2015

Minera Z Score Zona de clasificacion
Sociedad Minera Corona S.A. 5.17 Zona Segura
Southern Peru Copper Corporation - Sucursal 4.36 Zona Segura
Del Peru
Castrovirreyna Compafiia Minera S.A. 0.32 Zona Peligro
Shougang Hierro Perd S.A.A. 212 Zona Gris
Perubar S.A. 1.85 Zona Gris
Compafiia de Minas Buenaventura S.A.A. 1.66 Zona Peligro
Nexa Resources Atacocha S.AA. 4.76 Zona Segura
Compafiia Minera Santa Luisa S.A. 3.16 Zona Segura
Sociedad Minera EIl Brocal S.A.A. 3.14 Zona Segura
Fosfatos del Pacifico S.A. 1.05 Zona Peligro
Minera Andina de Exploraciones S.A.A. 9.09 Zona Segura
Minsur S.A. 4.23 Zona Segura
Compafiia Minera Poderosa S.A. 1.91 Zona Gris
Compafiia Minera San Ignacio de Morococha 0.29 Zona Peligro
SAA.
Sociedad Minera Cerro Verde S.A.A. 5.15 Zona Segura
Volcan Compafiia Minera S.A.A. 3.66 Zona Segura

Nota. Resultados obtenidos a través del calculo de la formula propuesta por Altman (1983).

Para el modelo de Analisis Discriminante Multiple, Altman (1983) propone 3 zonas

de clasificacion: zona segura, zona de gris y zona peligro. Del andlisis realizado, se saco el
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promedio de cada Z score por empresa para obtener una Unica respuesta de clasificacion.
Agquellas que pertenecen a la zona de peligro, poseen un Z Score por debajo de 1.8, se
consideraran como empresas con fragilidad financiera; en consecuencia, las empresas
mineras Castrovirreyna, Buenaventura, San Ignacio de Morococha y Fosfatos del Pacifico

se encuentran en rango de zona de peligro. Estas recibiran la clasificacion de “Fragiles”.

Figura 3.1
Mineras clasificadas en zona de peligro
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En la gréfica analizamos aquellas empresas con menor Z score de los periodos en
analisis y se puede observar que las 4 mineras clasificadas como “Fragiles” se encuentran
por debajo del limite de la zona de peligro del modelo de Altman. En la mayoria de los
trimestres, las empresas han estado por debajo del limite de 1.8. Con respecto al afio 20009,
la crisis de hipotecas de Estados Unidos repercutio en que la demanda de los minerales
disminuye; como consecuencia, en el segundo trimestre del 2009 observamos que el Z
score de ese periodo se redujo en gran cantidad, y las empresas que sufrieron un impacto
significativo son Castrovirreyna, Fosfatos del Pacifico y Compafiia Minera San Ignacio de
Morococha. Cabe resaltar que, durante el primer y segundo trimestre, se registrd un
retroceso de exportaciones de aproximadamente -6.6% (SUNAT, 2009). Seguidamente, a

finales del 2010 y principios del 2011, todas las empresas presentan un Z score por debajo
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del limite de zona de peligro, esto puede entenderse que aun estas no se recuperaban
financieramente con los hechos que ocurrieron en los afios anteriores. Para el 2012, ya se
estaba teniendo una mejora en el mercado global con el auge del precio de los minerales y
se puede observar que Buenaventura logra ubicarse por encima del limite, esto se debe a
que los niveles de exportacion de oro y plata aumentaron. Por otro lado, para
Castrovirreyna, Fosfatos del Pacifico y Comparfiia Minera San Ignacio de Morococha, el
nivel de Z score fue mejorando, pero no lo suficiente como para alcanzar una zona gris o
segura. Con respecto a Fosfatos del Pacifico, la empresa por periodos ha logrado

posicionarse por encima del limite del Z score en los afios 2012 y 2014.

Tabla 3.2

Resultado final sobre probabilidad de las empresas mineras

Mineras Z Score Fragilidad Empresarial Fragilidad
Estimada Altman Empresarial sobre
Ratio de

Apalancamiento

Sociedad Minera Corona S.A. 5.17 No Fragil Fragil
Southern Peru Copper Corporation - 4.36 No Fragil Fragil
Sucursal Del Peru
Castrovirreyna Compafiia Minera S.A. 0.32 Fragil Fragil
Shougang Hierro Perd S.A A. 212 No Frégil Fragil
Perubar S.A. 1.85 No Frégil Fragil
Compafiia de Minas Buenaventura 1.66 Fragil Fragil
SAA.
Nexa Resources Atacocha S.A.A. 4.76 No Fragil No Fragil
Compafiia Minera Santa Luisa S.A. 3.16 No Fragil No Fragil
Sociedad Minera El Brocal S.A.A. 3.14 No Frégil No Frégil
Fosfatos del Pacifico S.A. 1.05 Fragil No Frégil
Minera Andina de Exploraciones 9.09 No Fragil No Frégil
SAA.
(continda)
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(continuacion)

Mineras Z Score Fragilidad Empresarial Fragilidad
Estimada Altman Empresarial sobre
Ratio de

Apalancamiento

Minsur S.A. 423 No Fragil No Fragil

Compafiia Minera Poderosa S.A. 1.91 No Fragil No Fragil

Compafiia Minera San Ignacio de 0.29 Fragil No Fragil
Morococha S.A.A.

Sociedad Minera Cerro Verde S.A.A. 5.15 No Frégil No Frégil

Volcan Compafiia Minera S.A.A. 3.66 No Frégil No Frégil

Se realiz6 la comparativa de los resultados del modelo desarrollado contra el ratio
de apalancamiento de cada una de las empresas mineras. Con respecto a las empresas
fragiles del modelo de Altman, se predijo erroneamente a Buenaventura y Fosfatos del
Pacifico, puesto que el ratio de apalancamiento las clasifica como empresas sin fragilidad
financiera. Por otro lado, las empresas que predijo erroneamente sin fragilidad financiera
el modelo de Altman son Sociedad Minera Corona, Perubar, Minera Andina Exploraciones

y Minsur.

Para el modelo de Regresion Logistica se tiene como primera la variable
dependiente que se divide en: 0 que es una empresa no fragil y 1 cuando una empresa es
fragil. A través de un modelo de Regresion Logit econométrico, se tendra como objetivo
observar la significancia de las variables y la probabilidad que tienen las variables

independientes sobre la variable dependiente.
Variable Dependiente

S = 0: Empresa No Fragil 1: Empresa Fragil

Variables Independientes

Capitaldetrabajo
CATAT =

ActivosTotales
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ACRPCR = ActivoCirculante

PasivoCirculante

Utilidadantesdelnteresesantesmpuesto

UIACT = -
ActivosTotales
Utilidadaneta
UTNAT = -
ActivosTotales
DeudaTotal
DETAT = ———
ActivoTotal
Pasivo a Largo Plazo
PLPPATR =

Patrimonio

Antes de estimar la regresion final con las probabilidades, se ejecutard una matriz

de correlacién, evaluando los ratios financieros en estudio para determinar la existencia de

problema de multicolinealidad dentro de las variables de la muestra.

Figura 3.2
Matriz de correlacion de ratios financieros del modelo Logit
ACRPCR CATAT UIACT UTNAT DETAT PLPATR
ACRPCR 1 -0.1511 0.1457 0.1249 -0.464 -0.0562
CATAT -0.1511 1 -0.0288 -0.1054 0.6838 -0.0423
UIACT 0.1457 -0.0288 1 0.7238 -0.0261 0.6892
UTNAT 0.1249 -0.1054 0.7238 1 0.018 0.6583
DETAT -0.464 0.6838 -0.0261 0.018 1 0.2329
PLPATR -0.0562 -0.0423 0.6892 0.6583 0.2329 1

Nota. Resultado de matriz de correlacion obtenido luego de procesar la data en Stata.

Al realizar la prueba para observar la matriz de correlacion, no se encontré algin

problema de multicolinealidad sobre las variables seleccionadas. Por lo cual, no se retira

ninguna variable del modelo. Con las variables seleccionadas, se estimara el modelo de

regresion logistica para observar el efecto y la significancia de las variables.
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Tabla 3.3

Regresion Logistica

S Coef Robust Std. z P>z (95% Conf. Inteeval)
Err.

ACRPCR -1.729132 0.4240805 -3.50 0.000 -2.315598 -0.6532331
UIACT -12.26183 5.335716 -2.30 0.022 -22.71964 -1.804014
UTNAT 19.72594 4551108 433 0.000 10.80594 28.64595
DETAT 10.67651 2.609448 4.09 0.000 5.562089 15.79094

PLPPATR 1.152222 1.085448 1.06 0.288 -0.9752173 3.279661

_cons -3.987564 0.861184 -4.63 0.000 -5.675454 -2.299675

Nota. Resultado obtenido luego de procesar la data en Stata.

La variable PLPPATR que hace referencia a el indicador financiero Pasivo a largo
plazo / Patrimonio supera el valor de terminar una variable significativa, puesto que cuenta

con un P value superior al 5% para el modelo, entonces se quitara y se volvera a correr el

modelo.
Tabla 3.4
Regresion Logistica Final
S Coef Robust Std. z P>z (95% Conf. Interval)
Err.

ACRPCR  -1.498986  0.4314393 -3.47 0.001 -2.344592 -0.6533807
CATAT 4.166026 1.398532 2.98 0.003 1.424955 6.907098
UIACT -9.984771 4.04642 -2.47 0.014 -17.91561 -2.053933
UTNAT 18.49361 3.941283 4.69 0.000 10.76884 26.21838
DETAT 11.90829 2.604422 457 0.000 6.803715 17.01286

_cons -3.908444  0.8551035 -4.57 0.000 -5.584416 -2.232472

Nota. Resultado obtenido luego de procesar la data en Stata.

Una vez que se cuenta con las variables significativas, se procede a correr el
comando predict para revisar el resultado de probabilidad que alguna empresa evaluada

cuente con fragilidad empresarial.
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Tabla 3.5

Resultados de comando predict

Minera Prediccion Real Descripcion
Nexa Resources Atacocha 0.6 1 Prediccién se aproxima a No Fragil
Volcan 0.4 0 Prediccion se aproxima a Fragil

Nota. Resultado de comando predict obtenido luego de procesar la data en Stata.

Al analizar el resultado del modelo, no se obtienen errores al predecir la fragilidad
empresarial de las mineras. Sin embargo, la tabla de resultados, existen 2 compafiias
mineras donde el resultado no es del todo preciso, ya que se aproximan a un valor que no
es el correcto. Para el caso de Atacocha, la realidad es que se encuentra en estado de
fragilidad financiera y en la prediccion, la minera tiende a un resultado de “no fragilidad”.
Lo mismo para el caso de la minera VVolcan, segln el modelo, apunta a considerarse una
empresa en fragilidad lo cual es incorrecto, puesto que, en la realidad, la minera no presenta
fragilidad financiera. En conclusion, se toma como resultado a la minera Nexa Resources

Atacocha como empresa No Fragil y a la empresa VVolcan como Frégil.

Figura 3.3

Mineras con clasificacion opuesta segun Logit
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En el grafico podemos observar que, segin el modelo Logit, la minera Nexa
Resources Atacocha y Volcan, del 2014 al 2015, tuvieron una tendencia a la “no fragilidad”
y a la “fragilidad” respectivamente. Es por ello, que el resultado no es del todo preciso para
dichas mineras. Asimismo, para el caso de Atacocha, se observa que en el trimestre 2010q2
tuvo un indicador a la no fragilidad, puesto que la economia de importacion internacional
se fue recuperando por el aumento de demanda de los minerales. Posteriormente, para
ambas empresas, se visualiza que a inicios del 2012 existe una baja demanda del principal
importador (China), esto se debe a que la economia de este pais pasd por un proceso de
desaceleracion y el auge del precio de los minerales llegd a su fin. En el trimestre 201492,
Volcan tiende a acercarse a la fragilidad financiera porque la compafiia decidi6 continuar
con sus proyectos y actividades de exploracion minera, por lo que los resultados finales no

les favorecieron financieramente (Bolsa de Valores de Lima, 2014).

Tabla 3.6

Resultado final sobre probabilidad de las empresas mineras

Mineras Fragilidad Empresarial Fragilidad Empresarial sobre
Estimada Logit Ratio de Apalancamiento
Castrovirreyna Compafiia Minera S.A. Fragil Fragil
Shougang Hierro Pert S.A.A. Fragil Fragil
Compafiia Minera San Ignacio de Fragil Fragil
Morococha S.A.A.
Nexa Resources Atacocha S.A.A. No Fragil Fragil
Sociedad Minera Corona S.A. Fragil Fragil
Compafiia Minera Poderosa S.A. Fragil Fragil
Volcan Compafiia Minera S.A.A. Fragil No Fragil
Compafiia Minera Santa Luisa S.A. No Fragil No Fragil
Sociedad Minera El Brocal S.A.A. No Fragil No Fragil
Sociedad Minera Cerro Verde S.A.A. No Fragil No Fragil
Southern Peru Copper Corporation - No Fragil No Fragil
Sucursal Del Pert
Minera Andina de Exploraciones No Fragil No Fragil
S.AA
Minsur S.A. No Fragil No Fragil

(continda)
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(continuacion)

Mineras Fragilidad Empresarial Fragilidad Empresarial sobre
Estimada Logit Ratio de Apalancamiento
Compafiia de Minas Buenaventura No Fragil No Fragil
SAA.
Perubar S.A. No Fragil No Frégil
Fosfatos del Pacifico S.A. No Fragil No Fragil

Seguidamente, para poder estimar el modelo de prediccion de redes neuronales, se

tendran como nodos de entrada (Variables Independientes):

UIACT =

Capitaldetrabajo
CATAT =

ActivosTotales

ACRPCR=Activotirculante

PasivoCirculante

Utilidadantesdelnteresesantesmpuesto

ActivosTotales
Utilidadaneta
UTNAT = _
ActivosTotales
DETAT DeudaTotal
"~ ActivoTotal

Pasivo a Largo Plazo
PLPATR =

Patrimonio

Asimismo, como variable dependiente “s” se dividira en dos escenarios:

S =

0: Empresa No Fragil 1: Empresa Fragil
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Como ya se realizo la prueba de correlacion, se conoce que no existen problemas
de multicolinealidad. Por lo que se procede a empezar el modelo en R studio. Para este, se
utilizaron 2 capas ocultas (6 y 3 neuronas) y una matriz de confusion que nos indicara

nuestras predicciones en base a los errores obtenidos.

Se empieza por filtrar las columnas de nuestra data que se utilizaran en nuestro

modelo y no se tomaran en cuenta las demas.

data_filtrada <- data[, c("Mineras", "t", "plppatr”, "acrpcr”,

"Catat", "S")]

uiact”, "utnat", "detat",

Esa data filtrada debe pasar por un proceso de escalado, ya que con esto se asegura
que todas las variables de la muestra contengan como resultado una media de cero y

desviacion estandar de uno mediante la formula:
Valor Original — Media

Valor Escalado =
e i Desv. Estandar

Sanderson (2023) indica que es necesario la transformacion de los datos para asi
mejorar el rendimiento del modelo, esto utilizando la herramienta scale (). Con lo
mencionado, procedemos a utilizar el comando, utilizando solo las variables
independientes del modelo.

data_filtrada_escalada <- data_filtrada

data_filtrada_escalada[, c("plppatr”, "acrpcr", "uiact”, "utnat”, "detat”, "catat™)] <-

+ scale(data_filtrada[, c("plppatr", "acrpcr", "uiact”, "utnat", "detat", "catat™)])

Luego, comenzamos con el proceso de particion, esto se entiende de la siguiente
manera: brindaremos al modelo un porcentaje de data que se denomina “conjunto de
entrenamiento” y otro porcentaje que se denomina “conjunto de prueba”. Utilizamos el
85% para el conjunto de entrenamiento, debido a que nos brinda resultados mas eficientes
en el modelo. Asimismo, se verifica que se esta utilizando data de las 16 mineras en ambos

conjuntos mediante el comando length(unique(...))

entrenamiento <- createDataPartition(data_filtrada_escalada$Mineras, p = 0.85,
list = FALSE)

conjunto_entrenamiento <-data_filtrada_escalada[index, ]
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conjunto_prueba <- data_filtrada_escalada[-conjunto_entrenamiento, ]
length(unique(conjunto_entrenamiento$Mineras))
length(unique(conjunto_prueba$Mineras))

Al utilizar el comando length(unique()), nos arroja [1] 16, por lo que el modelo, en

ambos conjuntos, esta utilizando correctamente data de las 16 mineras.

Después de implementar los conjuntos de entrenamiento, se entrena al modelo
utilizando la formula principal, que relaciona las variables dependientes e independientes.
Se realiza esto para luego generar el modelo y asi visualizar la estructura que posee nuestra

red neuronal (capas, conexiones y pesos).

formula_principal <- as.formula(*'s ~ plppatr + acrpcr + uiact + utnat + detat +
catat”)

modelo_redneuronal <- neuralnet(

formula,

data = conjunto_entrenamiento,

hidden = c(6, 3),

linear.output = FALSE )

plot(modelo_redneuronal)

Figura 3.4

Red Neuronal Mineras

UTHNAT . - . Capa de Salida

apa Oculta

PLPATR

Capa de Entrada

Nota. Elaboracidn propia. Imagen adaptada del resultado obtenido en Rstudio.
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Por Gltimo, se solicita al modelo la matriz de confusion, en esta matriz nos indicara
dos escenarios como error que harén referencia a un falso positivos y un falso negativo.
Aquellos que se obtengan como un falso positivo representan los casos en el que el modelo
nos indica fragilidad cuando en realidad no son fragiles y los falsos negativos tienen el

mismo sentido, pero cuando el modelo nos indica “no fragil”.
predicciones <- predict(modelo_redneuronal, conjunto_prueba)

prediccion_resultado <- ifelse(predicciones_red > 0.5, 1, 0)

diferencias <- data.frame(Mineras = conjunto_prueba$Mineras, Predicted =
prediccion_resultado)

matriz_confusion <- table(Predicted = prediccion_resultado, Actual =
conjunto_prueba$s)

Tabla 3.7

Matriz de confusién

Prediccién/ Data empirica No Fragil Fragil
No fragil 39 0
Fragil il 24

Nota. Resultado de matriz de confusion obtenidos luego de procesar la data en Rstudio.

Adicional a la matriz de confusidn, se puede solicitar al modelo que nos indique

especificamente cual es el falso positivo de la matriz.

Tabla 3.8

Tabla de Falsos Errores

Minera Trimestre Prediccion Real Tipo
Minera Andina 201194 1 0 Falso Positivo
Exploraciones

Nota. Resultado de falsos errores obtenidos luego de procesar la data en Rstudio.

Como resultado, podemos decir que nuestra matriz de confusion posee una
precision del 98.41%, ya que solo tuvo un error entre 128 observaciones. Sin embargo, al
pasar estos resultados al panorama general, la eficiencia del uso de redes neuronales es de
un 100%, puesto que al tener solo un trimestre como falso positivo no determina la

fragilidad financiera en conjunto.
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Tabla 3.9

Resultado final sobre probabilidad de las empresas mineras Red Neuronal

Mineras Fragilidad Empresarial Fragilidad Empresarial sobre
Estimada Red Neuronal Ratio de Apalancamiento
Castrovirreyna Compafiia Minera S.A. Fragil Fragil
Shougang Hierro Perti S.A.A. Fragil Fragil
Compaiiia Minera San Ignacio de Fragil Fragil
Morococha S.A.A.
Nexa Resources Atacocha S.AA. Fragil Fragil
Sociedad Minera Corona S.A. Fragil Fragil
Compafiia Minera Poderosa S.A. Fragil Fragil
Volcan Compafiia Minera S.A.A. No Fragil No Frégil
Compafiia Minera Santa Luisa S.A. No Fragil No Frégil
Sociedad Minera El Brocal S.A.A. No Fragil No Frégil
Sociedad Minera Cerro Verde S.A.A. No Fragil No Frégil
Southern Peru Copper Corporation - No Fréagil No Fragil
Sucursal Del Peru
Minera Andina de Exploraciones S.A.A. No Fragil No Fragil
Minsur S.A. No Fragil No Fragil
Compafiia de Minas Buenaventura No Fragil No Frégil
S.AA.
Perubar S.A. No Fragil No Frégil
Fosfatos del Pacifico S.A. No Fragil No Frégil
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CONCLUSIONES

Se concluye que las comparfiias mineras tienen un comportamiento particular, puesto que
estas pueden seguir operando incluso en situaciones de bajo desempefio financiero. Por
otro lado, para el caso de empresas de otros sectores, si estas tuvieran las mismas razones
financieras que una empresa del sector minero, por lo general, ya estarian declaradas en

bancarrota o quiebra.

El objetivo principal fue determinar qué modelo de prediccion proporcionaba la
probabilidad més exacta. Para lograr dicho objetivo, se tuvo que identificar las variables
especificas que nos ayudarian a obtener los resultados mas precisos en las metodologias de

prediccidn de quiebra evaluadas.

Dentro de los resultados obtenidos, existen distintos grados de eficiencia para cada
modelo en estudio. El modelo de Anélisis Discriminante Multiple (ADM) obtuvo un 62.5%
de grado de eficiencia, puesto que predijo que de la muestra existen cuatro empresas que
cuentan con fragilidad empresarial y doce empresas que no. Seguidamente, el modelo Logit
obtuvo un 87.5% de grado de eficiencia, ya que tuvo dos errores en la prediccion al tomar
como empresa “fragil” a una “no fragil” y viceversa. Por ultimo, el modelo de redes
neuronales obtuvo un 100% de grado de eficiencia al predecir correctamente la fragilidad
de las empresas. En consecuencia, se reafirma la hipdtesis principal, asegurando que el
modelo de Redes Neuronales es el que presenta un mayor grado de acierto sobre la muestra

y el modelo que presenta mayor inexactitud es el modelo planteado por Altman (1983).

El modelo de Redes Neuronales demuestra la capacidad de poder capturar
relaciones complejas de prediccidn con las razones financieras de las empresas del sector
minero, por lo que la investigacion contribuye con un modelo de grado de eficiencia alta
cuyo proposito es la prevencion de fragilidad empresarial. Asimismo, el modelo de Redes
Neuronales identifica que, a pesar de que el modelo de Altman (1983) es uno de los mas
estudiados y utilizados en distintos sectores, para las empresas del sector minero no logra

determinar una clasificacion exacta de aquellas empresas que presentan o no fragilidad
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financiera, esto se debe a las variables que se proponen en la ecuacion, lo que limita la

capacidad de prediccion del modelo.
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RECOMENDACIONES

Para trabajos posteriores, se sugiere tener en cuenta el comportamiento diferenciado que
posee el sector, esto se debe a factores externos que impactan significativamente, como
aspectos sociales, cambios regulatorios, contextos macroeconémicos u otros elementos
dificiles de predecir. Ademas, se recomienda utilizar un periodo de investigacion en el que
hayan ocurridos eventos de alcance global, como crisis economicas o conflictos sociales,
con la finalidad de que se pueda realizar el analisis comparativo respectivo de los resultados
basados en estos escenarios. Es importante considerar que estas circunstancias en
investigaciones futuras pueden proponer un valor agregado sobre los efectos de distintas
situaciones que una empresa presencia, para poder asi analizar con mayor precision el

comportamiento financiero del sector.

Asimismo, se recomienda optar por emplear el modelo de Redes Neuronales para
la estimaciones futuras, puesto que proporciona una alta precision en la estimacion de
resultados e identifica patrones que aquellos modelos pasados no logran capturar. Para
realizar un andlisis comparativo de modelos de prediccién de quiebra, es pertinente que se
elijan metodologias que fueron propuestas en distintos momentos histoéricos, con el fin de
tener una mayor perspectiva de evolucion de cada propuesta planteada y un trabajo

estadisticamente sélido.

Finalmente, para estudios posteriores, en el caso peruano, se sugiere utilizar
empresas mineras que se encuentren listadas en la Bolsa de Valores de Lima, puesto que

el alcance de informacion financiera histérica trimestral se obtiene con mayor facilidad.
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