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RESUMEN 

 

 
El objetivo de la investigación es identificar la metodología de predicción de quiebra con 

mayor grado de eficacia para el sector minero entre los años 2009 al 2015. Esta aplicación 

se realizará para el caso peruano utilizando la información de 16 mineras que se encuentran 

inscritas en la Bolsa de Valores de Lima. Se realiza la comparación de las 3 metodologías 

más conocidas para la predicción de quiebras, dichas metodologías son las siguientes: 

Análisis Discriminante Múltiple, Regresión Logística y Redes Neuronales. Para alcanzar 

nuestro objetivo, se hará uso de ratios de apalancamiento de cada minera comparándolo 

con nuestros resultados obtenidos y así obtener cual es la metodología con mayor grado de 

acierto. Al finalizar de la investigación, se concluye que el modelo de Redes Neuronales 

cuenta con el mayor grado de eficacia, seguido del modelo Logit y por último el modelo 

de Análisis discriminante. Lo que nos llevó a realizar esta investigación fue principalmente 

la importancia que el sector estudiado posee para nuestro país, sumado con la intriga 

presente en el comportamiento de las mineras peruanas. 

 

Línea de Investigación: 5300 – 3.k5 

Palabras Clave: Ratios financieros, Apalancamiento, Quiebra, Modelo de Análisis 

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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INTRODUCCIÓN 

 

 

 
La economía peruana se caracteriza por tener como pilar principal de crecimiento la 

exportación metálica, dentro de los cuales se encuentran principalmente el cobre, oro, zinc, 

plata y plomo. (Ministerio de Energía y Minas, 2015). Además, la actividad minera ayuda 

significativamente a la generación de empleo, recaudación fiscal y al desarrollo sostenible 

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

A mediados del 2008, empieza la crisis financiera más grande de la década en el 

mercado hipotecario estadounidense. Esto repercutió no solo en la economía americana, 

sino también fue de carácter global. El efecto negativo en el mercado internacional se 

reflejó en la disminución del comercio exterior mundial; como consecuencia, la demanda 

y precios de los minerales disminuyeron, perjudicando directamente a la economía 

peruana, reduciendo los niveles de exportación por la baja demanda internacional. Para el 

primer trimestre del 2009, se reportó una reducción de precios promedio de cobre y zinc 

por 36.1% (BCRP, 2009). 

Por otro lado, China logró mantenerse al margen de los efectos de la crisis y no fue 

afectada por esta. Durante este periodo, su economía tuvo un crecimiento significativo 

impulsado por un aumento en la inversión en infraestructura; como consecuencia, el nivel 

de demanda y precios de minerales aumentó, por lo que China se convirtió en el principal 

cliente en el mercado peruano, llegando a registrar 4,082 millones de dólares (BCRP, 

2009). A mediados del 2010 e inicios del 2011, las economías internacionales fueron 

recuperándose de la crisis, por lo que el nivel de exportación aumentó, por ende, el nivel 

de precios no disminuyó significativamente. Esta recuperación determinó que los niveles 

de demanda aumenten causando el auge de la exportación de metales en 34% 

(MINCETUR, 2011). En el 2012, se produce una desaceleración económica en China, el 

principal importador del Perú, lo que afectó a las exportaciones peruanas. Esto generó una 

reducción tanto en los precios como en la demanda de los minerales, tendencia que se 

mantuvo hasta el 2015. El mercado de los commodities presenta un impacto significativo 
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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 desempeño 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 predicción eficaz, 

esto desencadenaría en posibles problemas financieros, puesto que no se podrían emitir 

soluciones sobre la posible quiebra, sobre todo si se tratan de empresas en economías 

emergentes como es el caso peruano. Como solución a esta problemática proponemos un 

sistema de alerta que pueda detectar los problemas de una empresa de manera temprana, 

para poder reducir la exposición, hecho que mitiga los riesgos de contagio financiero. En 

consecuencia, el presente estudio examina la predicción 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 investigación es determinar qué modelo de 

predicción es el más 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 determinará el 

grado de acierto de los modelos de Redes Neuronales, Regresión Logística y Análisis 

Discriminante Múltiple. Se seleccionaron dichos modelos porque se buscó comparar 

metodologías 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 Pakistán se puede predecir con éxito por la metodología del Análisis 

Discriminante Múltiple. Por otro lado, Huo, Chan y Miller (2024) determinan que el 

modelo Logit funciona mejor que el Análisis Discriminante Múltiple en cuanto a la 

predicción de probabilidad de quiebra para aquellas compañías 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 investigación 

la hipótesis planteada es que el modelo de Redes Neuronales presenta un nivel de acierto 
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de quiebra superior que el modelo de Análisis Discriminante Múltiple y modelo Logit en 

el sector minero entre el periodo 2009 al 2015. Autores como Chocce y Palma (2002) 

realizan el análisis que el modelo de redes neuronales presenta un desempeño acertado 

sobre la clasificación de la quiebra empresarial como también en Tsai y Wu (2008) se 

concluye que la precisión de las redes neuronales supera a otros modelos como el Análisis 

Discriminante Múltiple y Regresión Logística. Además, Leshno y Spector (1996) para la 

estimación de aquellas compañías pertenecientes a la Bolsa de Valores de New York se 

indica que la capacidad predictiva de redes neuronales es más aceptada que el análisis 

discriminante clásico. 

Para organizar la data se han dividido a las mineras como “frágiles” y “no frágiles” 

utilizando como referencia para la clasificación 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 organizará de la siguiente manera. En la primera sección se 

desarrollará el capítulo del estado del arte. Este se dividirá en dos secciones: marco teórico, 

donde se especificarán las teorías que se emplearán para el desarrollo de los modelos que 

predicen la quiebra, y revisión de literatura, donde se sustenta la evidencia empírica del 

tema de investigación. En la segunda sección, se determinará el capítulo de datos y 

variables. El propósito de esta investigación es demostrar qué modelo de predicción de 

bancarrota es el más preciso, utilizando el Análisis Discriminante Múltiple, Regresión 

Logística y Redes Neuronales. Por este motivo, se utilizan 16 empresas listadas en la Bolsa 

de Valores de Lima. La recolección de datos se obtuvo extrayendo la información 

financiera de la plataforma Economatica. En la tercera sección, el capítulo de método de 

contrastación explicará el proceso matemático de desarrollo de cada uno de los modelos de 

quiebra propuestos. Para el trabajo de investigación, utilizaremos tres métodos 

econométricos para comprobar y comparar los resultados de la predicción de los resultados 

de bancarrota para cada empresa minera de la muestra. 
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CAPITULO I: ESTADO DEL ARTE 

 

 
1.1. Principios teóricos 

La insolvencia de las empresas se origina por el incumplimiento de las obligaciones, el cual 

se induce a partir de la reducción de los ingresos, el incremento de los costos y el aumento 

del apalancamiento. La predicción de bancarrota es un tema importante de tratar, debido a 

las decisiones de financiamientos e inversión, se debe de tener en cuenta todas las posibles 

condiciones que pueden determinar un fracaso y estudiar el comportamiento (Podobnik, 

2010). Es así 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 predicción pueden 

determinar por diferentes condiciones como comportamiento de mercado, financiamiento, 

deficiente toma de decisiones, ciclos económicos, entre otros. 

En primer lugar, el Análisis Discriminante Múltiple (ADM) es una técnica que se 

encarga de clasificar un número de observaciones dentro de la muestra que no se 

superponen en base a una función de puntuaciones de una o más variables predictoras. 

Dentro de los objetivos de Análisis Discriminante Múltiple está determinar las relaciones 

de las variables continuas que puedan determinar un resultado con precisión para evaluar 

el sector en análisis. Altman (1968) desarrolló el modelo Z-score utilizando el Análisis 

Discriminante Múltiple para poder predecir en el caso de las empresas corporativas, donde 

identifica los posibles ratios financieros que puedan ser considerados como los más 

relevantes para una predicción de quiebra. Específicamente, se analizan empresas de 

manufactura en los Estados Unidos, clasificando a las compañías en dos grupos: en 

situación quiebra y no quiebra. Antes de proponer la ecuación, se encargó de seleccionar 

las razones financieras que influyen más sobre el posible escenario de quiebra financieras. 

Altman (1963) calcula los coeficientes de la función discriminante utilizando un grupo de 

empresas que fueron declaradas en quiebra y las comparó con empresas de igual tamaño 

en el mismo sector. 
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Seguidamente, Altman (1968) propone la siguiente función discriminante para 

poder realizar el análisis: 

 

 

 

Donde: 

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

 

 
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) empezó a recibir muchas críticas, puesto que el 

modelo planteado inicialmente sólo podía 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 función 

discriminante pueda utilizarse en cualquier tipo de sector se tuvo que eliminar la variable 

Ventas netas/activos totales. Este cambio que planteó Altman (1983) ayudó a en predecir 

quiebra dentro de las economías en vías de desarrollo (Bermeo, 2021). 

La ecuación final modificada por Altman (1983) se representa de la siguiente 

forma: 

 

𝑍𝑠𝑐𝑜𝑟𝑒 = 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 tomó en consideración los siguientes 

parámetros: 
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Tabla 1.1 

Parámetros de referencia Z-score 
 

Nombre del Resultado Interpretación 

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 determinarán una 

posibilidad de bancarrota en dos años. 

Nota. Elaboración 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 Análisis Discriminante Múltiple (ADM) propuesto por Altman 

(1968) presenta como ventaja una cantidad específica de variables a utilizar, las que se 

encuentran en la ecuación planteada, produciendo así un modelo que no se limite en un 

análisis univariado. Altman, Danovi y Falini (2013) enfatizan que el modelo reportó un 

95% de efectividad y este propone un rango de zonas de respuesta sobre una puntuación 

que ayuda en la clasificación entre las interpretaciones propuestas. Altman (1983) se 

encarga de adaptar el modelo para que pueda ser utilizado en distintas industrias, 

asegurando un nivel de predicción alto. Por otro lado, el Análisis Discriminante Múltiple 

(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 

predicción en un escenario de quiebra financiera (Joy et al., 1975). Asimismo, el modelo 

carece de distintas pruebas estadísticas, por lo que las variables independientes pueden 

llegar a estar altamente correlacionadas e incurre en inestabilidad de los coeficientes en la 

ecuación, por consiguiente, generando errores estándares, lo que no es un modelo de alta 

probabilidad de predicción (Johnson, 1970). 

El segundo modelo de predicción de quiebra es Regresión Logística, 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
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𝑷𝑸 

= 𝑷(𝒀𝒊 𝒆𝜷𝟎+𝜷𝟏𝑿𝟏+𝜷𝟐𝑿𝟐+⋯+𝜷𝒏𝑿𝒏 
 

𝟏+𝒆𝜷𝟎+𝜷𝟏𝑿𝟏+𝜷𝟐𝑿𝟐+⋯+𝜷𝒏𝑿𝒏 

𝟏 
 

 

𝟏+𝒆−(𝜷𝟎+𝜷𝟏𝑿𝟏+𝜷𝟐𝑿𝟐+⋯+𝜷𝒏𝑿𝒏) 

 
Donde: 

𝛽𝑛: Coeficientes de la variable independiente 

𝑋𝑛: Variables independientes de la muestra. 

Dentro del modelo Logit, la variable independiente 𝑋𝑛 hace referencia al vector de 

unidades predictoras de las observaciones, donde este se encuentra multiplicado con el 

coeficiente 𝛽𝑛, teniendo como finalidad evaluar el impacto de probabilidad estimada de 

estar dentro de un resultado dicotómico, el que indica la probabilidad de tomar los valores 

de 0 o 1, en vez de dar como respuesta un resultado de estimación continua. (Stoltzfus, 

2011). 

Ohlson (1980) propone que para evaluar los coeficientes 𝛽𝑛 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(𝛽𝑛) = ∑ 𝑙𝑜𝑔 𝑃𝑄 + ∑ 𝑙𝑜𝑔 (1 − 𝑃𝑄 ) 
. 

Seguidamente, se emplea la función de máxima verosimilitud para los datos 

observados: 

𝑁 

𝐿(𝛽𝑛) = ∑((𝑌𝑖𝑙𝑛(𝑃𝑄 ) + (1 − 𝑌𝑖)𝑙𝑛 (1 − 𝑃𝑄 )) 
𝑖=1 

Una de las ventajas al utilizar el modelo Logit es que no asume la linealidad entre 

variables independientes, evitando problemas estadísticos de distribución 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, cómo distintas variables pueden influir en la capacidad probabilística 

de que una compañía atraviese por dificultades financieras (Hosmer et al., 1980). En cuanto 

a las desventajas del modelo Logit, estas se visualizan en los valores atípicos, ya que 

pueden generar inconsistencia cuando se emplea la función de máxima verosimilitud en la 

estimación de los coeficientes (Bianco et al., 2009). Asimismo, Wooldridge (2009) 

establece que el porcentaje de predicción resulta como medida de la bondad de ajuste; sin 

= 𝟏) = = 
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embargo, cuando existe una muestra grande, la respuesta de probabilidad final puede ser 

engañosa, 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 interconexión 

denominados neuronas o nodos (Lin, 2009). El objetivo del modelo es proponer un sistema 

de interconexión de las unidades en análisis. Este se encarga de dividir las redes en tres 

neuronas, las cuales son: capa de entrada, oculta y salida. Para la primera capa que señala 

la entrada tomará 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 ingresarán 

dentro de la capa de entrada que representan un conjunto de conexiones directas que 

determinan el punto de partida en el análisis. Seguidamente, se transmitirá la información 

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 determinará la respuesta, logrando 

establecer si existe fragilidad empresarial o no. (Fernández-Gámez et. al, 2016) 

Para poder demostrar el modelo de redes neuronales se tomará en cuenta el 

modelo de Perceptrón Multicapa (MLP), el cual se caracteriza por realizar la propagación 

de redes neuronales hacia adelante (Wirgard, 2022). Rosenblatt (1958) presentó que el 

perceptrón de una capa oculta solo podía resolver funciones lineales, asimismo, demostró 

que existían ciertas limitaciones con las funciones no lineales, puesto que no se podían 

resolver. Posteriormente, Rumelhart, Hinton y Williams (1986) propusieron un modelo de 

perceptrón multicapa moderno con retropropagación, en el que supieron cómo resolver las 

limitaciones del modelo anterior, logrando establecer que el modelo se puede emplear para 

funciones tanto lineales como no lineales, permitiendo así poder reconocer los patrones con 

eficiencia. La fórmula propuesta es la siguiente: 

𝑛 

𝑦 = 𝑓(∑ 𝑤𝑖𝑥𝑖 + 𝑏) 
𝑖=1 

Donde: 



9  

𝑦: Suma de nodos de entrada 

𝑥𝑖: Neuronas o nodos de entrada 

𝑤𝑖: Pesos que deben de estar conectados con la unidad de análisis de la muestra 

𝑏: Sesgos 

Los nodos o neuronas de una red neuronal se multiplican con pesos, los cuales 

miden la conexión y determinan qué partes se consideran útiles para la realizar la conexión 

con la capa de entrada. Seguidamente, se activa la función determinando una señal de 

salida, el resultado obtenido se compara contra el valor objetivo de predicción. Para poder 

minimizar la cantidad de errores en la función, este pasará por el proceso denominado 

retropropagación (Rumelhart et al., 1986). 

Figura 1.1 

Redes Neuronales 
 

Nota. Elaboración 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 sólido que no 

requiere que las variables se distribuyan en conjunto como otros modelos, por lo que es 

una técnica de predicción robusta (Wilson et al., 1994). Además, las redes neuronales 

tienen la capacidad de tener resultados más precisos a comparación de otros modelos de 

predicción. Por otro lado, para poder entrenar el modelo de Redes neuronales, se requiere 

desarrollar distintas pruebas para poder llegar a una estructura; además, 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
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pesos sensibles que determine un comportamiento ilógico de respuesta (Altman et al., 

1994). 

 

 

 

1.2. Resumen de literatura 

 

Diversos autores se han dedicado en la investigación de los modelos de predicción y 

obtuvieron los siguientes resultados. 

Leshno y Spector (1990) estudian el caso de bancarrota sobre las compañías de la 

Bolsa de valores de New York (NYSE). Evaluaron los casos a partir del modelo de Análisis 

Discriminante Múltiple y Modelo de Red Neuronal. Los resultados indicaron que las 

capacidades de predicción de Redes Neuronales son más aceptadas que el Análisis 

Discriminante clásico. Etheridge y Sriman (1997) compararon tres modelos de predicción 

de quiebra: Análisis Discriminante Múltiple, Modelo Logit y Redes Neuronales para el 

caso de bancos de Estados Unidos entre 1986 y 1988. Dentro de la investigación, utilizaron 

distintos ratios financieros que ayudaron a la predicción 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 predicción: Análisis 

Discriminante, Regresión Logística y Redes Neuronales. Dentro del planteamiento opta 

por seleccionar indicadores financieros, variables macroeconómicas y variables de control. 

Como resultado, la estimación determinó que el modelo de Redes Neuronales obtiene un 

resultado más preciso sobre la predicción de bancarrota. Chung et al. (2008) analizaron la 

predicción de quiebra de empresas en Nueva Zelanda entre los años 1989 y 1995. Los 

modelos de predicción de quiebra que se compararon fueron el Análisis Discriminante 

Múltiple y el modelo de Redes Neuronales. El modelo que logró demostrar una mejor 

relación no lineal entre las razones financieras empleadas en el estudio y precisión en 

predicción 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 Análisis Discriminante Múltiple y la Red Neuronal. Esta 

investigación compara los métodos que se han convertido en "regla" de predicción de 
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bancarrota, y la Red Neuronal mostró un mejor desempeño. Lee y Choy (2013) realizaron 

un estudio de predicción de quiebras multisectorial de las industrias de construcción, 

fabricación y comercio en Corea. Se realizo una comparativa entre el modelo Logit 

multidimensional y el modelo de Redes neuronales, utilizando como variables de análisis 

el crecimiento, rentabilidad, productividad, liquidez y calidad de activos. El estudio 

demostró que el modelo de Redes neuronales logra capturar con mayor exactitud el patrón 

no lineal y acierto sobre la cantidad de empresas declaradas en bancarrota. Inam et al. 

(2018) compararon tres modelos de predicción de quiebra: Análisis Discriminante 

Múltiple, modelo Logit y modelo de Redes Neuronales para las empresas de Pakistán entre 

1995 y 2017. El modelo de Redes Neuronales supero la capacidad de predicción de quiebra, 

logrando acertar la cantidad de empresas que se encontraban en quiebra y no quiebra 

financiera. Asimismo, Hyeongjun y Hoon (2022) utilizaron la metodología de machine 

learning, el modelo de redes neuronales y regresión logística para estimar el mejor modelo 

predictivo. Tomaron en cuenta los indicadores financieros de la muestra de empresas 

quebradas y sin quebrar. La metodología de Redes Neuronales tiene un mejor pronóstico 

de rendimientos relativos al modelo de Regresión Logística. 

En la última década, no existen muchos trabajos que respalden lo propuesto por 

Altman (1963) y la regresión logística. Dentro de los estudios encontrados, Ohlson (1980) 

estudia el caso del sector empresarial donde compara el Análisis Discriminante con el 

modelo Logit. Dentro del análisis el modelo discriminante resultó el más preciso, pero 

enfatiza que la capacidad de predicción 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 predicción de una muestra de 77 empresas en Inglaterra, entre estos estaban: 

Regresión Logística, Logit de intervalo cuadrático, Redes Neuronales y Redes Difusas. 

Concluyeron que el método Logit es una herramienta alternativa prometedora cuando no 

se cumplen los supuestos estadísticos tradicionales. Mihalovič (2016) comparó el modelo 

de análisis discriminante múltiple y el modelo Logit para desarrollar la predicción de 

quiebra de empresas de la República Eslovaca entre el 2008 y 2014. Dentro del estudio se 

seleccionaron 236 empresas dividiéndolas entre empresas fallidas y no fallidas. El 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 predicción de quiebra corporativa de las 

empresas de Pakistan comparando el modelo de Análisis Discriminante Múltiple y el 

modelo Logit. Examinaron 70 empresas entre los años 1996 y 2012. Dentro de los 

resultados obtenidos, el modelo Logit logró un 80% de precisión, mientras que el modelo 

de Análisis Discriminante Múltiple obtuvo un 78.6% de capacidad predictiva. Hu, Chan y 

Miller (2024) realizaron el análisis comparativo entre el modelo de análisis discriminante 

y regresión logística entre los años 2000 y 2019 en Estados Unidos. Tomaron como muestra 

36 empresas frágiles y 36 empresas no frágiles. Como resultado de los modelos, llegaron 

a la conclusión que el modelo Logit mostró mayor eficacia en predicción, pero resalta que 

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

 

1.3. Presentación del enfoque propio a utilizar 

Como se mencionó anteriormente, dentro del trabajo de investigación, se emplearán tres 

metodologías como modelos de predicción. Además, se comparan dichos modelos y se 

proporcionará 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 análisis para el país y en la complejidad, puesto que es un sector 

difícil de predecir por distintas circunstancias externas como el escenario político, social o 

económico. Como resultado final, se tendrá como respuesta qué modelo es el más 

específico para el sector en análisis; adicionalmente, se aportará un modelo que pueda dar 

mensajes de alerta sobre la predicción de una posible bancarrota. 
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CAPITULO II: METODOLOGÍA DE LA INVESTIGACIÓN 

 

 

 
2.1. Metodología 

El primer modelo de estimación es el Análisis Discriminante Múltiple (ADM) para 

el caso de aplicación se utilizará el modelo de Z-score de Altman (1983), donde se tomará 

en cuenta el segundo modelo que planteó que pueda ser aplicado para todos los sectores y 

economías emergentes. Altman (1983) representa la ecuación 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 Regresión Logística partirá sobre la variable 

dependiente que es el logaritmo de las probabilidades, el cual hace referencia a la relación 

entre los escenarios de ocurrencia de quiebra, los cuales son los siguientes: 0 cuando la 

empresa no es frágil y 1 cuando la empresa es frágil. Las variables independientes que se 

tomarán en consideración 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 estimación se medirá a través de la ecuación del modelo Logit: 

P(𝑌𝑖 = 1) = 
1 

1+𝑒−(𝛽0+𝛽1∗𝑃𝐿𝑃𝑃𝐴𝑇𝑅+𝛽2∗𝐴𝐶𝑅𝑃𝐶𝑅+𝛽3∗𝑈𝐼𝐴𝐶𝑇+𝛽4∗𝑈𝑇𝑁𝐴𝑇+𝛽5∗𝐷𝐸𝑇𝐴𝑇+𝛽6𝐶𝐴𝑇𝐴𝑇) 

 
Donde: 

Logit P(Y=1|𝑋𝑖) = β(0)+β(1)*𝑃𝐿𝑃𝑃𝐴𝑇𝑅+β(2)*𝐴𝐶𝑅𝑃𝐶𝑅+β(3)*𝑈𝐼𝐴𝐶𝑇+β(4)*𝑈𝑇𝑁𝐴𝑇 

+β(5)*𝐷𝐸𝑇𝐴𝑇+β(6)*𝐶𝐴𝑇𝐴𝑇 

Seguidamente, antes de correr el modelo econométrico, se realizará la prueba de 

correlación para estimar si las variables presentan problemas de multicolinealidad. Por 
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último, se correrá la función predictiva para calcular realizar el cálculo de probabilidad. 
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Para la estimación del Modelo de Perceptrón Multicapa (MLP) de Redes 

neuronales, se tendrá en cuenta los nodos o neuronas de entrada 𝑥𝑖 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 dividirán en los 

dos escenarios de probabilidad donde la empresa no frágil tomará el valor de 0 y la empresa 

frágil 1. Finalmente, se obtiene una matriz de confusión en la que se observan los posibles 

errores del modelo. 

𝑛 

𝑦 = 𝑓(∑ 𝑤𝑖𝑥𝑖 + 𝑏) 
𝑖=1 

 

 
2.2. Datos y Muestra 

Para desarrollar las metodologías que se aplicarán en la investigación, se 

seleccionaron mineras peruanas inscritas en la Bolsa de Valores de Lima, extrayendo la 

información financiera de Economática. Los datos tienen un periodo de análisis desde el 

2009 al 2015 seleccionando una frecuencia trimestral para abarcar una mayor cantidad de 

observaciones en el análisis. 

Tabla 2.1 

Relación de mineras y metales de producción 
 

Nombre de Minera Metales 

Castrovirreyna Compañía Minera S.A. Se encarga de explotar y comercializar plata, oro, plomo y 

zinc 

Shougang Hierro Perú S.A.A. Se encarga de explotar y comercializar el mineral hierro 

Compañía Minera San Ignacio de Morococha 

S.A.A. 

Se encarga de explotar y comercializar plomo y zinc 

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

y oro y plata. 

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

plomo y zinc 

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

Volcan Compañía Minera S.A.A. Se encarga de explotar y comercializar plata, cobre, 

plomo y zinc 

(continúa) 
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(continuación) 
 

Nombre de Minera Metales 

Compañía Minera Santa Luisa S.A. Se encarga de explotar y comercializar el mineral cobre, 

plomo y zinc 

Sociedad Minera El Brocal S.A.A. 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 

Del Perú 

Se encarga de explotar y comercializar el mineral cobre 

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 

estaño y oro 

Compañía 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 Pacífico S.A. Se encarga de explotar y comercializar minerales de 

fosfatos 

Nota. Información de producción de metales por minera recogida del mapa de principales unidades mineras 

en Producción, por Ministerio de Economía 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 

gestión 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. 

Coaquira y Chavez (2021) presentan evidencia empírica mostrando que el apalancamiento 

de una entidad determina significativamente la gestión financiera. Para tener un panorama 

sobre el desempeño de las mineras seleccionadas, se dividió a las 16 empresas mineras en 

empresas “frágiles” y “no frágiles”. 

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

clasificaron de la siguiente manera: 

https://www.gob.pe/institucion/minem/informes-publicaciones/5724261-mapa-de-principales-unidades-mineras-en-produccion-2024
https://www.gob.pe/institucion/minem/informes-publicaciones/5724261-mapa-de-principales-unidades-mineras-en-produccion-2024
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Tabla 2.2 

Relación de mineras clasificadas 
 

Nombre de Mineras Clasificación 

Castrovirreyna Compañía Minera S.A. Frágil 

Shougang Hierro Perú S.A.A. Frágil 

Compañía Minera San Ignacio de Morococha S.A.A. Frágil 

Nexa Resources Atacocha S.A.A. Frágil 

Sociedad Minera Corona S.A. Frágil 

Compañía Minera Poderosa S.A. Frágil 

Volcan Compañía Minera S.A.A. No Frágil 

Compañía Minera Santa Luisa S.A. No Frágil 

Sociedad Minera El Brocal S.A.A. No Frágil 

Sociedad Minera Cerro Verde S.A.A. No Frágil 

Southern Peru Copper Corporation - Sucursal Del Perú No Frágil 

Minera Andina de Exploraciones S.A.A. No Frágil 

Minsur S.A. No Frágil 

Compañía de Minas Buenaventura S.A.A. No Frágil 

Perubar S.A. No Frágil 

Fosfatos del Pacifico S.A. No Frágil 

 

Realizando el cálculo del ratio de apalancamiento, se obtuvo que se cuenta con 6 

mineras con clasificación “Frágil”. Estas 6 mineras son las siguientes: Castrovirreyna 

Compañía Minera, Shougang Hierro Perú, Compañía Minera San Ignacio de Morococha, 

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

Para el caso del Análisis Discriminante del modelo de Altman (1960), se han 

empleado para la muestra las mismas variables que se utilizó en su modelo de estimación. 

Las variables que decide tomar en consideración son la de su segundo Z-score propuesto, 

puesto que llegó a la conclusión que al retirar la quinta variable ayudaría a poner en práctica 

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. 
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Posteriormente, en el modelo Logit y de Red Neuronal, se están toman aquellas 

variables que se repitieron más en los distintos análisis desarrollados en la revisión de 

literatura por distintos autores. Muchos de estos fundamentaban que estas variables podrían 

ayudar a determinar la señal 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 III: ANÁLISIS DE LOS RESULTADOS 

 

 

 
El modelo de Altman (1983) se calculará con Análisis Discriminante Múltiple en las 16 

compañías mineras, se obtuvieron los siguientes Z score: 

Tabla 3.1 

Análisis del Z-score empresas mineras peruanas 2009-2015 
 

Minera Z Score Zona de clasificación 

Sociedad Minera Corona S.A. 5.17 Zona Segura 

Southern Peru Copper Corporation - Sucursal 

Del Perú 

4.36 Zona Segura 

 

Castrovirreyna Compañía Minera S.A. 

 

0.32 

 

Zona Peligro 

Shougang Hierro Perú S.A.A. 2.12 Zona Gris 

Perubar S.A. 1.85 Zona Gris 

Compañía de Minas Buenaventura S.A.A. 1.66 Zona Peligro 

Nexa Resources Atacocha S.A.A. 4.76 Zona Segura 

Compañía Minera Santa Luisa S.A. 3.16 Zona Segura 

Sociedad Minera El 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 

Compañía Minera Poderosa S.A. 1.91 Zona Gris 

Compañía Minera San Ignacio de Morococha 

S.A.A. 

0.29 Zona Peligro 

Sociedad Minera Cerro Verde S.A.A. 5.15 Zona Segura 

Volcan Compañía Minera S.A.A. 3.66 Zona Segura 

Nota. Resultados obtenidos a través del cálculo de la fórmula propuesta por Altman (1983). 

 

Para el modelo de Análisis Discriminante Múltiple, Altman (1983) propone 3 zonas 

de clasificación: zona segura, zona de gris y zona peligro. Del análisis realizado, se sacó el 
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promedio de cada Z score por empresa para obtener una única respuesta de clasificación. 

Aquellas que pertenecen a la zona de peligro, poseen un Z Score por debajo de 1.8, se 

considerarán como empresas con fragilidad financiera; en consecuencia, las empresas 

mineras Castrovirreyna, Buenaventura, San Ignacio de Morococha y Fosfatos del Pacífico 

se encuentran en rango de zona de peligro. Estas recibirán la clasificación de “Frágiles”. 

Figura 3.1 

Mineras clasificadas en zona de peligro 
 

 

En la gráfica analizamos aquellas empresas con menor Z score de los periodos en 

análisis y se puede observar que las 4 mineras clasificadas como “Frágiles” se encuentran 

por debajo del límite de la zona de peligro del modelo de Altman. En la mayoría de los 

trimestres, las empresas han estado por debajo del límite de 1.8. Con respecto al año 2009, 

la crisis de hipotecas de Estados Unidos repercutió 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 Pacífico y Compañía Minera San Ignacio de 

Morococha. Cabe resaltar que, durante el primer y segundo trimestre, se registró 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 límite de zona de peligro, esto puede entenderse que aun estas no se recuperaban 

financieramente con los hechos que ocurrieron en los años 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 límite, esto se debe a 

que los niveles de exportación de oro y plata aumentaron. Por otro lado, para 

Castrovirreyna, Fosfatos del Pacifico y Compañía 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 límite del Z score en los años 2012 y 2014. 

Tabla 3.2 

Resultado final sobre probabilidad de las empresas mineras 
 

Mineras Z Score Fragilidad Empresarial 

Estimada Altman 

Fragilidad 

Empresarial sobre 

Ratio de 

Apalancamiento 

Sociedad Minera Corona S.A. 5.17 No Frágil Frágil 

Southern Peru Copper Corporation - 

Sucursal Del Perú 

4.36 No Frágil Frágil 

Castrovirreyna Compañía Minera S.A. 0.32 Frágil Frágil 

Shougang Hierro Perú S.A.A. 2.12 No Frágil Frágil 

Perubar S.A. 1.85 No Frágil Frágil 

Compañía de Minas Buenaventura 

 

S.A.A. 

1.66 Frágil Frágil 

Nexa Resources Atacocha S.A.A. 4.76 No Frágil No Frágil 

Compañía Minera Santa Luisa S.A. 3.16 No Frágil No Frágil 

Sociedad Minera El Brocal S.A.A. 3.14 No Frágil No Frágil 

Fosfatos del Pacifico S.A. 1.05 Frágil No Frágil 

Minera Andina de Exploraciones 

 

S.A.A. 

9.09 No Frágil No Frágil 

(continúa) 
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(continuación) 
 

Mineras Z Score Fragilidad Empresarial 

Estimada Altman 

Fragilidad 

Empresarial sobre 

Ratio de 

Apalancamiento 

Minsur S.A. 4.23 No Frágil No Frágil 

Compañía Minera Poderosa S.A. 1.91 No Frágil No Frágil 

Compañía Minera San Ignacio de 

 

Morococha S.A.A. 

0.29 Frágil No Frágil 

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

Volcan Compañía Minera S.A.A. 3.66 No Frágil No Frágil 

 

Se realizó 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 

frágiles del modelo de Altman, se predijo erróneamente a Buenaventura y Fosfatos del 

Pacífico, puesto que el ratio de apalancamiento las clasifica como empresas sin fragilidad 

financiera. Por otro lado, las empresas que predijo erróneamente sin fragilidad financiera 

el modelo de Altman son Sociedad Minera Corona, Perubar, Minera Andina Exploraciones 

y Minsur. 

Para el modelo de Regresión Logística se tiene como primera la variable 

dependiente que se divide en: 0 que es una empresa no frágil y 1 cuando una empresa es 

frágil. A través de un modelo de Regresión Logit econométrico, se tendrá 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 𝐹𝑟á𝑔𝑖𝑙 1: 𝐸𝑚𝑝𝑟𝑒𝑠𝑎 𝐹𝑟á𝑔𝑖𝑙 
 

Variables Independientes 

 

𝐶𝐴𝑇𝐴𝑇 = 

 
𝐶𝑎𝑝𝑖𝑡𝑎𝑙𝑑𝑒𝑡𝑟𝑎𝑏𝑎𝑗𝑜 

 
 

𝐴𝑐𝑡𝑖𝑣𝑜𝑠𝑇𝑜𝑡𝑎𝑙𝑒𝑠 
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ACRPCR = 
𝐴𝑐𝑡𝑖𝑣𝑜𝐶𝑖𝑟𝑐𝑢𝑙𝑎𝑛𝑡𝑒 

𝑃𝑎𝑠𝑖𝑣𝑜𝐶𝑖𝑟𝑐𝑢𝑙𝑎𝑛𝑡𝑒 

 

 

𝑈𝐼𝐴𝐶𝑇 = 
𝑈𝑡𝑖𝑙𝑖𝑑𝑎𝑑𝑎𝑛𝑡𝑒𝑠𝑑𝑒𝐼𝑛𝑡𝑒𝑟𝑒𝑠𝑒𝑠𝑎𝑛𝑡𝑒𝑠𝑚𝑝𝑢𝑒𝑠𝑡𝑜 

 
 

𝐴𝑐𝑡𝑖𝑣𝑜𝑠𝑇𝑜𝑡𝑎𝑙𝑒𝑠 

 

 
𝑈𝑡𝑖𝑙𝑖𝑑𝑎𝑑𝑎𝑛𝑒𝑡𝑎 

𝑈𝑇𝑁𝐴𝑇 = 
𝐴𝑐𝑡𝑖𝑣𝑜𝑠𝑇𝑜𝑡𝑎𝑙𝑒𝑠 

 

 

𝐷𝐸𝑇𝐴𝑇 = 
𝐷𝑒𝑢𝑑𝑎𝑇𝑜𝑡𝑎𝑙 

 
 

𝐴𝑐𝑡𝑖𝑣𝑜𝑇𝑜𝑡𝑎𝑙 

 

 

𝑃𝐿𝑃𝑃𝐴𝑇𝑅 = 
𝑃𝑎𝑠𝑖𝑣𝑜 𝑎 𝐿𝑎𝑟𝑔𝑜 𝑃𝑙𝑎𝑧𝑜 

 
 

𝑃𝑎𝑡𝑟𝑖𝑚𝑜𝑛𝑖𝑜 

 

 
Antes de estimar la regresión final con las probabilidades, se ejecutará una matriz 

de correlación, 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 correlación de ratios financieros del modelo Logit 
 

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

 

Al realizar la prueba para observar la matriz de correlación, no se encontró algún 

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

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

regresión logística para observar el efecto y la significancia de las variables. 
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Tabla 3.3 

Regresión Logística 
 

S Coef Robust Std. 

Err. 

z P>z (95% Conf. Inteeval) 

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 4.551108 4.33 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 quitará y se volverá a correr el 

modelo. 

Tabla 3.4 

Regresión Logística Final 
 

S Coef Robust Std. 

Err. 

z P>z (95% Conf. Interval) 

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 4.57 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 Predicción Real Descripción 

Nexa Resources Atacocha 0.6 1 Predicción se aproxima a No Frágil 

Volcan 0.4 0 Predicción se aproxima a Frágil 

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 compañías 

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 predicción, la minera tiende a un resultado de “no fragilidad”. 

Lo mismo para el caso de la minera Volcan, según 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 conclusión, se toma como resultado a la minera Nexa Resources 

Atacocha como empresa No Frágil y a la empresa Volcan como Frágil. 

Figura 3.3 

Mineras con clasificación opuesta según Logit 
 

1.2 

1 

0.8 

0.6 

0.4 

0.2 

0 

Parámetro Atacocha Volcan 
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En el gráfico podemos observar que, según 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 economía de importación 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 economía de este país pasó por un proceso de 

desaceleración y el auge del precio de los minerales llegó a su fin. En el trimestre 2014q2, 

Volcan tiende a acercarse a la fragilidad financiera porque la compañía decidió continuar 

con sus proyectos y actividades de exploración 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 

Estimada Logit 

Fragilidad Empresarial sobre 

Ratio de Apalancamiento 

Castrovirreyna Compañía Minera S.A. Frágil Frágil 

Shougang Hierro Perú S.A.A. Frágil Frágil 

Compañía Minera San Ignacio de 

Morococha S.A.A. 

Frágil Frágil 

Nexa Resources Atacocha S.A.A. No Frágil Frágil 

Sociedad Minera Corona S.A. Frágil Frágil 

Compañía Minera Poderosa S.A. Frágil Frágil 

Volcan Compañía Minera S.A.A. Frágil No Frágil 

Compañía Minera Santa Luisa S.A. No Frágil No Frágil 

Sociedad Minera El Brocal S.A.A. No Frágil No Frágil 

Sociedad Minera Cerro Verde S.A.A. No Frágil No Frágil 

Southern Peru Copper Corporation - 

Sucursal Del Perú 

No Frágil No Frágil 

Minera Andina de Exploraciones 

S.A.A. 

No Frágil No Frágil 

Minsur S.A. No Frágil No Frágil 

(continúa) 
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(continuación) 
 

Mineras Fragilidad Empresarial 

Estimada Logit 

Fragilidad Empresarial sobre 

Ratio de Apalancamiento 

Compañía de Minas Buenaventura 

S.A.A. 

No Frágil No Frágil 

Perubar S.A. No Frágil No Frágil 

Fosfatos del Pacifico S.A. No Frágil No Frágil 

 

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

tendrán como nodos de entrada (Variables Independientes): 

𝐶𝐴𝑇𝐴𝑇 = 
𝐶𝑎𝑝𝑖𝑡𝑎𝑙𝑑𝑒𝑡𝑟𝑎𝑏𝑎𝑗𝑜 

 
 

𝐴𝑐𝑡𝑖𝑣𝑜𝑠𝑇𝑜𝑡𝑎𝑙𝑒𝑠 

 

ACRPCR= 
𝐴𝑐𝑡𝑖𝑣𝑜𝐶𝑖𝑟𝑐𝑢𝑙𝑎𝑛𝑡𝑒 

𝑃𝑎𝑠𝑖𝑣𝑜𝐶𝑖𝑟𝑐𝑢𝑙𝑎𝑛𝑡𝑒 

 

 

𝑈𝐼𝐴𝐶𝑇 = 
𝑈𝑡𝑖𝑙𝑖𝑑𝑎𝑑𝑎𝑛𝑡𝑒𝑠𝑑𝑒𝐼𝑛𝑡𝑒𝑟𝑒𝑠𝑒𝑠𝑎𝑛𝑡𝑒𝑠𝑚𝑝𝑢𝑒𝑠𝑡𝑜 

 
 

𝐴𝑐𝑡𝑖𝑣𝑜𝑠𝑇𝑜𝑡𝑎𝑙𝑒𝑠 

 

 
𝑈𝑡𝑖𝑙𝑖𝑑𝑎𝑑𝑎𝑛𝑒𝑡𝑎 

𝑈𝑇𝑁𝐴𝑇 = 
𝐴𝑐𝑡𝑖𝑣𝑜𝑠𝑇𝑜𝑡𝑎𝑙𝑒𝑠 

 

 
𝐷𝑒𝑢𝑑𝑎𝑇𝑜𝑡𝑎𝑙 

𝐷𝐸𝑇𝐴𝑇 = 
𝐴𝑐𝑡𝑖𝑣𝑜𝑇𝑜𝑡𝑎𝑙 

 

 

𝑃𝐿𝑃𝐴𝑇𝑅 = 
𝑃𝑎𝑠𝑖𝑣𝑜 𝑎 𝐿𝑎𝑟𝑔𝑜 𝑃𝑙𝑎𝑧𝑜 

 
 

𝑃𝑎𝑡𝑟𝑖𝑚𝑜𝑛𝑖𝑜 

 

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

𝑆 = 0: 𝐸𝑚𝑝𝑟𝑒𝑠𝑎 𝑁𝑜 𝐹𝑟á𝑔𝑖𝑙 1: 𝐸𝑚𝑝𝑟𝑒𝑠𝑎 𝐹𝑟á𝑔𝑖𝑙 
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Como ya se realizó la prueba de correlación, 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 confusión que nos indicará 

nuestras predicciones en base a los errores obtenidos. 

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

modelo y no se tomarán en cuenta las demás. 

data_filtrada <- data[, c("Mineras", "t", "plppatr", "acrpcr", "uiact", "utnat", "detat", 

"catat", "s")] 

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 

desviación estándar de uno mediante la fórmula: 

𝑉𝑎𝑙𝑜𝑟 𝑂𝑟𝑖𝑔𝑖𝑛𝑎𝑙 − 𝑀𝑒𝑑𝑖𝑎 
𝑉𝑎𝑙𝑜𝑟 𝐸𝑠𝑐𝑎𝑙𝑎𝑑𝑜 =  

 

𝐷𝑒𝑠𝑣. 𝐸𝑠𝑡á𝑛𝑑𝑎𝑟 

Sanderson (2023) indica que es necesario la transformación de los datos para así 

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 partición, 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 más eficientes 

en el modelo. Asimismo, se verifica que se está 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, está utilizando correctamente data de las 16 mineras. 

Después de implementar los conjuntos de entrenamiento, se entrena al modelo 

utilizando la fórmula principal, que relaciona las variables dependientes e independientes. 

Se realiza esto para luego generar el modelo y así 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 
 

Nota. Elaboración propia. Imagen adaptada del resultado obtenido en Rstudio. 
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Por último, se solicita al modelo la matriz de confusión, en esta matriz nos indicará 

dos escenarios como error que harán 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 frágiles y los falsos negativos tienen el 

mismo sentido, pero cuando el modelo nos indica “no frágil”. 

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 confusión 
 

Predicción/ Data empírica No Frágil Frágil 

No frágil 39 0 

Frágil 1 24 

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

 

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

específicamente cual es el falso positivo de la matriz. 

Tabla 3.8 

Tabla de Falsos Errores 
 

Minera Trimestre Predicción Real Tipo 

Minera Andina 

Exploraciones 

2011q4 1 0 Falso Positivo 

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

 

Como resultado, podemos decir que nuestra matriz de confusión posee una 

precisión 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 

Estimada Red Neuronal 

Fragilidad Empresarial sobre 

Ratio de Apalancamiento 

Castrovirreyna Compañía Minera S.A. Frágil Frágil 

Shougang Hierro Perú S.A.A. Frágil Frágil 

Compañía Minera San Ignacio de 

Morococha S.A.A. 

Frágil Frágil 

Nexa Resources Atacocha S.A.A. Frágil Frágil 

Sociedad Minera Corona S.A. Frágil Frágil 

Compañía Minera Poderosa S.A. Frágil Frágil 

Volcan Compañía Minera S.A.A. No Frágil No Frágil 

Compañía Minera Santa Luisa S.A. No Frágil No Frágil 

Sociedad Minera El Brocal S.A.A. No Frágil No Frágil 

Sociedad Minera Cerro Verde S.A.A. No Frágil No Frágil 

Southern Peru Copper Corporation - 

Sucursal Del Perú 

No Frágil No Frágil 

Minera Andina de Exploraciones S.A.A. No Frágil No Frágil 

Minsur S.A. No Frágil No Frágil 

Compañía de Minas Buenaventura 

S.A.A. 

No Frágil No Frágil 

Perubar S.A. No Frágil No Frágil 

Fosfatos del Pacifico S.A. No Frágil No Frágil 
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CONCLUSIONES 

 

 

 
Se concluye que las compañías mineras tienen un comportamiento particular, puesto que 

estas pueden seguir operando incluso en situaciones de bajo desempeño 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 estarían declaradas en 

bancarrota o quiebra. 

El objetivo principal fue determinar qué modelo de predicción proporcionaba la 

probabilidad más exacta. Para lograr dicho objetivo, se tuvo que identificar las variables 

específicas que nos ayudarían a obtener los resultados más precisos en las metodologías de 

predicción de quiebra evaluadas. 

Dentro de los resultados obtenidos, existen distintos grados de eficiencia para cada 

modelo en estudio. El modelo de Análisis Discriminante Múltiple (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 predicción al tomar 

como empresa “frágil” a una “no frágil” y viceversa. Por último, 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 hipótesis 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 predicción con las razones financieras de las empresas del sector 

minero, por lo que la investigación contribuye con un modelo de grado de eficiencia alta 

cuyo propósito es la prevención de fragilidad empresarial. Asimismo, el modelo de Redes 

Neuronales identifica que, a pesar de que el modelo de Altman (1983) es uno de los más 

estudiados y utilizados en distintos sectores, para las empresas del sector minero no logra 

determinar una clasificación 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 ecuación, lo que limita la 

capacidad de predicción 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 macroeconómicos u otros elementos 

difíciles de predecir. Además, se recomienda utilizar un periodo de investigación en el que 

hayan ocurridos eventos de alcance global, como crisis económicas o conflictos sociales, 

con la finalidad de que se pueda realizar el análisis 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 así analizar con mayor precisión 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 precisión en la estimación de 

resultados e identifica patrones que aquellos modelos pasados no logran capturar. Para 

realizar un análisis comparativo de modelos de predicción de quiebra, es pertinente que se 

elijan metodologías que fueron propuestas en distintos momentos históricos, con el fin de 

tener una mayor perspectiva de evolución de cada propuesta planteada y un trabajo 

estadísticamente sólido. 

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 información financiera histórica trimestral se obtiene con mayor facilidad. 
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