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Resumen

El objetivo de esta investigacion es analizar el comportamiento del desempefio
financiero de las empresas de comercio electronico que cotizan en la bolsa de
valores de EE.UU. en el periodo 2017-2022. Para ello, se consideré abordar un
periodo general, tomando en cuenta los 5 afios (2017-2022), asi como periodos mas
cortos abarcando antes (2017-2019) y durante (2020-2022) la pandemia por
COVID-19. La investigacion seré de tipo cuantitativo, descriptivo y no experimental.
Se utilizaran las redes neuronales artificiales (RNA), una técnica de analisis basada
en inteligencia artificial, para estudiar las empresas de comercio electronico, y asi
determinar el modelo mas eficiente para estimar los factores que impactan en el
desempefio financiero. De manera general se observa que, hubo una variacién en
el comportamiento del desempeiio financiero de cada periodo de estudio. Aunque
algunas de las razones financieras que mas impactaron se mantuvieron presentes
en cada periodo, se logra apreciar que también presentaron ligeros cambios en el
porcentaje de impacto. Los hallazgos hacen evidente la importancia de cuidar la
generacion de beneficios como resultado de la actividad econ6mica de las
empresas. Asimismo, hay que tener en cuenta la manera en como se gestionan los
activos de la empresa, con el fin de tener una mayor productividad y que se
garantice el buen funcionamiento de la compaiiia. Otro aspecto por considerar es el
control eficiente de los costos de produccion, administracion y distribucion ya que

esto puede llegar a impactar en la rentabilidad de la empresa.

Palabras clave: Desempeiio financiero, finanzas, redes neuronales, razones

financieras, comercio electroénico.



Introduccién

A lo largo del tiempo, el comercio ha evolucionado lo que le ha permitido
adaptarse a los gustos y necesidades de los consumidores. Si bien algunos han
mantenido su formato tradicional de ventas en tiendas fisicas, algunos han decidido
incursionar en el comercio electrénico, es decir, ventas por medios electrénicos,
haciendo sus ventas Unicamente por esos medios o realizando una combinacién
entre sus ventas fisicas y digitales. EI comercio electronico ha permitido a las
empresas ampliar su alcance de clientes por lo que la ubicacion ya no resulta ser

una limitante.

Con la llegada del COVID-19, se presentaron algunos cambios en el
comportamiento de los consumidores ya que dejaron de comprar algunas cosas y
muchas otras tuvieron una demanda exponencial debido a las medidas preventivas
establecidas por los organismos de salud, lo que provoc6 primeramente una
escasez de los productos asi como un incremento de los precios. Por lo tanto, como
resultado de las restricciones de circulacién, las compras en linea fueron
incrementando en comparacién con la venta en tiendas fisicas. Ante este panorama
muchas tiendas se vieron obligadas a cerrar sus locales de manera indefinida o

migrar al comercio electronico para poder seguir operando.

Como toda empresa, aquellas dedicadas al comercio electrénico buscan
maximizar sus beneficios, de manera que se requieren de técnicas o métodos
estadisticos que permitan brindar informacién precisa del desempefio financiero que

ha tenido con el fin de determinar aquellos factores que resultan relevantes.

Aunque existen diversas herramientas comUnmente utilizadas en las
finanzas, estas presentan ciertas limitantes, sobre todo en periodos de crisis o de
cambios, tales como la pandemia generada por el COVID-19, ya que el
comportamiento financiero se ve alterado, de manera que no se sigue una
distribucion normal. Por lo tanto, resulta importante hacer uso de nuevas
herramientas que permitan determinar modelos eficientes para la estimacion del

desempenio financiero.



Las redes neuronales artificiales, que si bien es cierto que no se desarrollaron
inicialmente para el area de las finanzas, han demostrado ser una técnica con
buenos resultados, en comparacion con los métodos tradicionales. Esto se debe a
que permiten entender los patrones de comportamiento de la informacién financiera,
sin tener que cuidar que se cumplan ciertos criterios o supuestos para poder

utilizarla.

Es por esta razdén que en esta investigacion se plantea el analisis del
desemperio financiero de las empresas dedicadas al comercio electronico haciendo
uso de las redes neuronales, durante el periodo de 2017-2022, centrandose en

aguellas que cotizan en la bolsa de valores de EE.UU.

En el capitulo 1 se presenta el marco metodolégico en el cual se plantea el
problema en torno al comercio electrénico y los métodos o técnicas empleados para
el andlisis del desempefio financiero. Asimismo, se plasma la pregunta de
investigacion asi como el objetivo y la hipétesis de esta investigacion. De igual
manera, se desarrolla la justificacion en la cual se aborda la falta de estudios en el
sector del comercio electronico, enfocados en el analisis del desempefio financiero,
asi como el uso de la técnica de redes neuronales artificiales en comparacion con
algunos otros métodos comunmente utilizados. Adicionalmente, se presenta la
metodologia empleada, abordando el tipo de investigacion que se realizard asi

como la temporalidad, los tipos de datos que se usaran y la técnica seleccionada.

En el capitulo 2 se realizara una revision de la literatura referente al
desemperio financiero, el cual ha sido un tema de interés en el area financiera al
analizar aquellos factores que determinan que una empresa tenga un desempefio
exitoso. Se abordaran trabajos enfocados en empresas pertenecientes a diversos
sectores, tomando como referencia diversas razones financieras como medidas de
desempefio, asi como otras variables de tipo macroeconémico, ambientales o

conductuales utilizadas como variables independientes.

De igual manera, se revisaran los distintos indicadores que permiten evaluar
el desempefio financiero de una empresa, es decir que, se pueden utilizar para

analizar la situacion en la que se encuentra la organizacion y de esa manera evaluar
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la eficiencia con la que maneja sus recursos, identificar posibles riesgos y asi tomar

acciones correctivas.

Asimismo, se presentan trabajos relacionados con la aplicacion de las redes
neuronales artificiales en el area de las finanzas, lo cual permite observar la
evolucion que ha tenido esta técnica a lo largo de los afios asi como sus diversas
aplicaciones tanto para la clasificacion como para los prondésticos de diversos

activos financieros.

En el capitulo 3 se presenta el funcionamiento general de las redes
neuronales, asi como una descripcion del proceso de seleccion de las empresas y
las razones financieras que se utilizarian para esta investigacion. De igual manera,
se especifican las caracteristicas técnicas para las arquitecturas de redes, las
cuales se disefiardn con ayuda del Software SPSS, utilizando uno y dos capas

ocultas.

En el capitulo 4 se realizara un analisis de los resultados obtenidos para cada
uno de los periodos de estudio, partiendo del 2017-2022, siguiendo con el 2017-
2019 y finalizando con el 2020-2022. Para cada periodo se presentaran las cinco
arquitecturas con los mejores ajustes de datos asi como la informacién técnica de
la que presenta el mejor ajuste. Ademas, se presentan las razones financieras que
impactan en el desempenio financiero asi como el orden de importancia de cada

una, de acuerdo con la arquitectura seleccionada.

En el capitulo 5 se plantean las conclusiones y recomendaciones de acuerdo
con la literatura revisada y los resultados obtenidos de los periodos analizados, asi
como posibles investigaciones relacionadas con el estudio del desempefio
financiero, las limitantes que se encontraron a lo largo de la investigacion y un
panorama general del comportamiento observado en la actualidad en el area del
comercio electronico, de acuerdo con la prensa economica y la opinion de los

expertos.

Para concluir, se incluyen dos anexos: en el anexo 1 se encuentran las

diversas arquitecturas de redes neuronales disefiadas con el software SPSS,



haciendo uso de una o dos capas para cada periodo analizado, con sus respectivos
porcentajes de ajustes medidas a través del R?; y en el anexo 2 se enlistan las

actividades académicas realizadas durante el desarrollo de esta investigacion.
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Capitulo 1. Marco Metodolégico
1.1 Planteamiento del problema

Las empresas realizan actividades encaminadas a tener un desempefio
financiero exitoso y por ende la maximizacion de los beneficios. No obstante, en
ocasiones se presentan crisis econdmicas, financieras, politicas y sociales, que
llegan a modificar dichas actividades de forma considerable, lo que afecta el
cumplimiento de las metas y objetivos de las empresas. Un ejemplo muy claro es la
pandemia generada por el COVID-19, la cual tuvo sus inicios en diciembre de 2019,
y fue declarada pandemia en marzo de 2020 (World Health Organization, 2023). Por
lo tanto, es necesario que las empresas conozcan cuales son los factores mas
sensibles al desempefio financiero, para que de esa manera puedan tomar

adecuadas decisiones encaminadas al beneficio de la empresa.

Garcia (2018) comenta que, derivado del progreso tecnolégico, se han tenido
avances en la industria, y por lo tanto en el comercio dando lugar al comercio
electrénico, también conocido como e-commerce o0 e-bussiness, es decir, comercio
a través de medios electrénicos. ElI comercio electrénico, hace referencia a las
actividades asociadas al uso de internet o dispositivos moviles, tales como
computadores o teléfonos celulares, permitiendo la comercializacion de productos
y servicios a través de internet los cuales pueden ser visualizados por internautas
de todo el mundo. Es por ello que, las empresas no tienen la limitacion de ofrecer

sus productos dentro de una regiéon en especifico.

La pandemia generada por el virus SARS-CoV2 (COVID-19) ha tenido
considerables efectos sobre la economia mundial. Ante tal situacion se vio la
necesidad de implementar medidas preventivas que ayudaran a mitigar y controlar

los riesgos para la salud.

Por tal motivo, en muchos paises se aplicaron restricciones de circulacion, lo
gue a su vez provocO un aumento en el comercio electrénico, en especial las ventas
minoristas, pasando del 16% al 19% (United Nations Conference on Trade and

Development, 2021).

11



A nivel mundial, las ventas de comercio electrénico, considerando las ventas
de empresa a empresa (B2B) y de empresa a consumidor (B2C), alcanzaron los
26.7 billones de doélares durante el 2019, teniendo un incremento del 4% con
respecto al afio anterior (United Nations Conference on Trade and Development,
2021).

En el caso del comercio B2B, presenta un valor estimado de 21.8 billones de
dolares, siendo el 82% de todo el comercio electronico, mientras que el comercio
B2C esta estimado en 4.9 billones de ddlares, siendo el 18% (United Nations

Conference on Trade and Development, 2021).

Debido al aumento exponencial del comercio electronico luego del COVID-
19, se ha presentado un reto en las finanzas respecto a como abordar el desempefio
financiero de las empresas dedicadas a esta actividad, con el fin de comprender de

mejor manera su desempefio financiero.

De manera general, los financieros utilizan diversas técnicas o métodos para
realizar analisis financieros, tomando como base, en la mayoria de los casos,
estados financieros, con el fin de evaluar la situacion en la que se encuentran las

empresas o el desempefio que han tenido.

En el analisis de las razones financieras se realiza una comparacion de las
mismas, el cual puede ser analizando una muestra significativa o mediante series
de tiempo. Al analizar una muestra significativa lo que se hace es comparar razones
financieras de diversas empresas que operan en una misma industria, tomando un
mismo periodo de tiempo. Con el enfoque de series temporales se evalla el
desempeiio que ha tenido una empresa a lo largo del tiempo, es decir que, se
compara el desempefio que hay tenido en el pasado y en la actualidad. Asimismo,
se puede realizar un analisis combinado en el que se evallan las razones de una
empresa con respecto a la tendencia que ha tenido la industria a lo largo del tiempo
(Gitman y Zutter, 2012).

De igual manera, existen técnicas utilizadas para la reduccion de las

dimensiones de las variables de tipo cuantitativo las cuales son el analisis de
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componentes principales y el analisis factorial. De manera general, ambos analisis

realizan la misma funcién pero el objetivo fundamental que persiguen es diferente.

En primer lugar se encuentra el analisis de componentes principales el cual
permite obtener factores los cuales son resultado de una combinacién de variables,
basadas en diversos calculos matematicos. Para este analisis no necesariamente
se tiene en cuenta la interpretacion teorica o aplicada, de manera que los factores
obtenidos pueden ser matematicamente correctos pero tedricamente no tanto. Otro
tipo de andlisis es el factorial en el que se busca descubrir aquellas variables que
se asumen podrian estar ocultas o poco percibidas y que estan en espera de ser
halladas, las cuales tienen una logica dentro de la teoria o en las relaciones
existentes entre las variables (L6pez-Aguado y Gutiérrez-Provecho, 2019).

Por otra parte se encuentra el analisis Dupont, el cual permite analizar los
estados financieros de la empresa y de esa manera evaluar la situacién financiera
en la que se encuentra. Con este andlisis se resumen en dos medidas de
rentabilidad el estado de pérdidas y ganancias y balance general; dichas métricas
son el rendimiento sobre los activos totales y el rendimiento sobre el patrimonio.
Para este analisis primero se obtiene el rendimiento sobre los activos totales,
resultando de la multiplicacion del margen de utilidad neta y la rotacion de activos.
Posteriormente, este rendimiento obtenido se multiplica por el multiplicador de
apalancamiento financiero, lo que permite calcular el rendimiento sobre el

patrimonio (Gitman y Zutter, 2012).

Asimismo, el andlisis discriminante se considera como una técnica
estadistica predominante, aplicada por Altman (1968), la cual permite seleccionar y
evaluar informacion financiera para poder clasificar las empresas que son
financieramente exitosas y las que no, es decir, aquellas que se encuentran en
riesgo de quiebra. Este analisis permite observar la correlacion entre indicadores
individuales, seleccionando aquellos que mas contribuyen al valor discriminante, el

cual se denomina como valor de Z.

Otro tipo de herramientas empleadas en el andlisis financiero son los

modelos de regresion los cuales permiten establecer la relacion entre una o varias
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variables dependientes y una serie de variables independientes también llamadas
variables explicativas. En otras palabras, con este andlisis se puede apreciar como
cambia la variable dependiente cuando las variables independientes lo hacen
(Bouza-Herrera, 2018).

Las regresiones pueden utilizar datos de seccion cruzada, también llamados
de corte transversal, en las cuales se estudian diversos individuos en un
determinado momento en el tiempo; por otro lado, éstas pueden ser de series de
tiempo es decir que, se analiza un determinado sujeto a lo largo del tiempo. Otro
tipo de regresiones son de datos panel en las cuales se analiza el comportamiento

de diversos individuos en el transcurso del tiempo (Gujarati y Porter, 2010).

Si bien estos métodos son comunmente utilizados, sus resultados pueden
ser algo limitados, ya sea por una restriccion en la muestra, una mala especificacion
de variables, un determinado tipo de variable dependiente (cualitativa o
cuantitativa), o es necesario cumplir ciertos supuestos para poder hacer valido el
método, tales como la normalidad, que en muchas ocasiones no es posible cumplir
debido a que el comportamiento de las variables financieras puede ser influenciado

por aspectos externos y poco previsibles como lo es una pandemia.

Autores como Sestanovic y Arneric (2021) y Li et al. (2023), coinciden en que
los datos, sobre todo en periodos de cambios, no tienden a seguir una distribucion
normal, por lo que el uso de métodos clésicos, como lo son los modelos
economeétricos, no resulta tan eficaz, siendo necesario utilizar otro tipo de técnicas

gue se adapten a las caracteristicas de los datos.

Las redes neurales artificiales se han convertido en una herramienta muy
importante en diversos campos de estudio, debido a su eficiente capacidad de
manejar la informacion lo cual permite obtener resultados precisos. Esto se debe a
que las redes neuronales tienen la capacidad de aprender a partir de datos, es decir
que, la red puede entrenarse para que sea capaz de reconocer patrones, clasificar

datos y en su caso, pronosticar eventos futuros (Castafieda et al., 2022).
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1.2 Pregunta de investigacion

¢,Cual fue el comportamiento del desempefio financiero de las empresas de

comercio electronico que cotizan en la bolsa de EE.UU. en el periodo 2017-20227?

1.3 Objetivo de la investigacion

Analizar el comportamiento del desempefio financiero de las empresas de

comercio electronico que cotizan en la bolsa de EE.UU. en el periodo 2017-2022.

1.4 Hipotesis

El comportamiento financiero de las empresas vistas en el periodo podra

diferir segun las razones financieras del grupo de analisis de margen, rotacién de

activos, liquidez a corto plazo, y solvencia a largo plazo.

Tabla 1. Matriz de congruencia

Problema Objetivo Hipotesis
¢, Cual fue el|Analizar el | El comportamiento financiero de
comportamiento del|comportamiento del|las empresas vistas en el

desempefio financiero de
las empresas de comercio
electrénico que cotizan en la
bolsa de EE.UU. en el
periodo 2017-20227?

desempefio financiero de
las empresas de comercio
electrénico que cotizan en
la bolsa de EE.UU. en el
periodo 2017-2022.

periodo podra diferir segun las
razones financieras del grupo de
analisis de margen, rotacion de
activos, liquidez a corto plazo, y

solvencia a largo plazo.

1.5 Justificacion

Fuente: Elaboracion propia

A pesar de laimportancia de medir el desempefio financiero hacia una unidad

de negocios naciente como lo es el comercio electronico, el cual ha ido
evolucionando significativamente, no se han realizado estudios detallados de este
sector que permitan ver el impacto en el desempefio financiero, durante el periodo

de contingencia del COVID-19, mediante el uso de razones financieras. Lo anterior
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se debe a que, al ser un acontecimiento reciente, la pandemia provocd cambios
repentinos en la dindmica de los hogares, de las empresas, y de la economia en
general, por lo que aun no se han desarrollado este tipo de investigaciones. Por lo
tanto, esta investigacion pretende llenar esa falta de estudios, bajo un enfoque de
comercio electronico, en el cual se busca comparar los resultados con las
investigaciones centradas en el desempefio financiero que fueron realizadas antes
de COVID-109.

En los dltimos afios, se han realizado estudios relacionados con el
desemperio financiero en diversos sectores como por ejemplo, aquellos orientados
a empresas de bienes de consumo (Haque y Afzal, 2017), a las sociedades
manufactureras (Salazar-Mosquera, 2017), o al sector de bebidas no alcohdlicas
(Rivera et al., 2020). En dichos estudios se ha observado la aplicacion de distintos
métodos, como analisis de tendencias o modelos econométricos, empleando

diversas razones financieras.

Sin embargo, en el campo de las ciencias computacionales ha surgido una
técnica de analisis basada en inteligencia artificial, conocida como redes neuronales
artificiales (RNA), la cual emplea variables de entrada y salida con el fin de
establecer relaciones entre ellas. Las RNA se encuentran basadas en el
funcionamiento del cerebro humano, especificamente en el comportamiento de las
neuronas bioldgicas. Gracias al gran potencial que han demostrado tener para la
automatizacion de tareas mediante procesos de entrenamiento, la aplicacion de
esta técnica se ha vuelto multidisciplinaria, utilizandola cada vez mas en areas como

la salud, la robética e incluso en las finanzas.

Por lo tanto, se utilizaran las RNA para estudiar las plataformas dedicadas al
comercio electronico, lo que permitira determinar el modelo mas eficiente para
analizar el desempenfo financiero y el impacto que tienen las razones financieras
sobre este. Es por ello que, al entender los patrones de comportamiento de las
razones financieras y el desempefio financiero, los agentes econémicos podran

decidir de mejor manera para obtener mayores beneficios, de manera que, en este
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caso, se tendran mejores posibilidades de tomar decisiones con base en los

resultados y en el impacto financiero observado.
1.6 Metodologia

La investigacion seré de tipo cuantitativo, descriptivo y no experimental. Se
abordara un enfoque cuantitativo debido a que se emplearan datos numeéricos que
permitiran realizar el analisis. De igual manera, es descriptiva ya que se busca
determinar los factores que impactan el comportamiento del desempefio financiero
de las empresas dedicadas al comercio electronico. Sera no experimental ya que
las variables no presentan ningun tipo de manipulacion, las cuales seran obtenidas

directamente de la plataforma de S&P Capital 1Q.

Con relacion a la temporalidad de la investigacion, esta sera de tipo
longitudinal, puesto que el andlisis de las empresas abarcara un periodo de 5 afios,
partiendo del 2017 al 2022. Lo anterior permitird observar el comportamiento del
sector, abordando un periodo general, asi como periodos especificos que abarcan
antes (2017-2019) y durante (2020-2022) la pandemia.

Para la investigacion se realizara una seleccion de empresas dedicadas al
comercio electrénico, las cuales no solo proporcionen bienes sino también servicios
a través de medio electrénicos. Se tomaran en cuenta aquellas que coticen en la
bolsa de valores de EE.UU y tengan operaciones de por lo menos 5 afios, tomando
datos trimestrales a partir del 2017 al 2022. De igual forma, otro aspecto a
considerar es que tengan un grado similar de capitalizacién, omitiendo aquellas que

tuvieran un mayor o menor nivel.

Los datos que se utilizaran seran las razones financieras correspondientes al
grupo de rentabilidad, analisis de margen, rotacién de activos, liquidez a corto plazo,
y solvencia a largo plazo. Dichas razones seran filtradas tomando como un criterio
de seleccion la cantidad de datos que tengan, con el fin de que se cuente con

suficiente informacién para poder realizar el analisis correspondiente.

Posteriormente, se emplearan redes neuronales artificiales para determinar

los factores que impactan el comportamiento del desempefio financiero del grupo
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de empresas de estudio, utilizando como variables de entrada las razones
financieras y teniendo como variable de salida el desempefio financiero medido a
través del Rendimiento sobre Activos (ROA). Para ello, se disefiaran diversas
arquitecturas de redes con el fin de determinar aquellas que presenten un mejor
ajuste de los datos. Lo anterior permitird observar los cambios que ha tenido el
comportamiento del desempefio financiero durante los periodos de estudio y asi

realizar un comparativo entre estos.
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Capitulo 2. Marco Teodrico
2.1 Desempefio financiero

El desempefio financiero de las empresas ha sido un tema de interés para
diversos investigadores quienes se han enfocado en el andlisis de los factores que
permiten que una empresa tenga un desempefio financiero exitoso. El desempefio
financiero puede conceptualizarse como el conjunto de actividades destacadas para
gue se puedan cumplir las metas y objetivos de las empresas con el fin de complacer
las demandas tanto de los accionistas, como de los clientes y el mercado (Mejia,
2019). Este resulta ser un factor muy importante ya que refleja la posicién financiera
en la que se encuentra la empresa, asi como el crecimiento de la industria (Haque
y Azfal, 2017).

2.1.1 Estudios enfocados al desempefio empresarial

Haque y Azfal (2017) se enfocan en la evaluacién del desempefio financiero
de la industria de bienes de consumo en la India, centrdndose en las empresas que
cotizan en la Bolsa Nacional de Valores de la India. Se establecieron tres hipotesis

para la investigacion:

1) no existe un impacto significativo de las ventas en la posicion de liquidez
de las empresas de bienes de consumo que se seleccionaron;

2) no existe un impacto significativo de las ventas en la posicion de solvencia
de las empresas de bienes de consumo de las empresas que se
seleccionaron;

3) no existe un impacto significativo de las ventas en la posicion de

rentabilidad de empresas seleccionadas de bienes de consumo.

Para dicha investigacion se tomaron en consideracion los indices de
solvencia, liquidez, rentabilidad y ventas, ademas de que se realizé un analisis de
regresion simple con el fin de medir el impacto que tienen las ventas en la liquidez,

la solvencia y la rentabilidad de las empresas seleccionadas (Haque y Azfal, 2017).

De acuerdo con los resultados obtenidos por Haque y Azfal (2017), se puede

apreciar una solida rentabilidad para el accionista de la empresa o, en otras
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palabras, una posicion de rentabilidad satisfactoria. Asimismo, los resultados
demostraron que, las razones de liquidez fueron mas bajas que los estandares,
aunque aun se tenia una posicién satisfactoria de liquidez de manera que pudieron
cubrir sus obligaciones en el corto plazo. De igual manera, la relacion deuda-capital
ha demostrado que las empresas no han utilizado, o en dado caso, han empleado

poca deuda de su estructura de capital.

Por otra parte, se obtuvo una fuerte relacién positiva entre las ventas y la
liquidez, asi como de la rentabilidad con el incremento de las ventas. Por ultimo, los
hallazgos demostraron que las ventas de las empresas de estudios tuvieron efectos
significativos en la liquidez y la rentabilidad, aunque no en su solvencia (Haque y
Azfal, 2017).

Salazar-Mosquera (2017) analiza las sociedades manufactureras de la
Provincia del Tungurahua, Ecuador centrandose en determinar los factores que
inciden en la rentabilidad, tomando como base la informacién proporcionada por la
Superintendencia de Compafias. En dicho estudio se empledé un andlisis de
correlacion a una muestra compuesta por empresas activas del sector

manufacturero de la provincia del Tungurahua.

El andlisis de correlacion es una técnica de dependencia, la cual tiene por
objetivo explicar o predecir un fenémeno, conformada por dos tipos de variables:
dependientes e independientes, siendo estas Ultimas, factores relacionados con las

primeras variables (Salazar-Mosquera, 2017).

Se emplea el coeficiente de correlacion de PEARSON para determinar los
factores que influyen en la rentabilidad, obteniendo resultados entre -1 y +1, siendo
la correlacion fuerte positiva cuando el valor se aproxima a +1 y, por el contrario,
una correlacion fuerte negativa cuando se aproxima a -1. En caso de que el

resultado sea 0 hay una ausencia de correlacion (Rodriguez y Rodriguez, 2016).

Por lo tanto, para fines de dicha investigacion, Salazar-Mosquera (2017)
empled una muestra de 140 sociedades de la provincia de Tungurahua, tomando

como variable dependiente el indicador de rentabilidad sobre el activo (ROA), asi
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como aquellos indicadores que explican su aportacion con la rentabilidad. De igual
manera, se analizé la correlacion de la rentabilidad sobre el patrimonio, conocida

también como rentabilidad financiera (ROE).

Para dicho estudio se emplearon los siguientes indicadores: liquidez-
corriente, prueba acida, endeudamiento sobre el activo, endeudamiento sobre el
patrimonio, endeudamiento sobre el activo fijjo neto, apalancamiento operativo,
apalancamiento financiero, rotacion de cartera, rotacion del activo fijo, rotacion de
ventas, rentabilidad neta sobre el activo, margen bruto en ventas y rentabilidad
sobre el patrimonio. Estos indicadores permitieron obtener el coeficiente de
correlacion entre cada uno de los indicadores que se obtuvieron por las empresas
con el indicador méas representativo del desempefio empresarial, es decir, la

rentabilidad sobre el activo (Salazar-Mosquera, 2017).

De acuerdo con los resultados obtenidos, Salazar-Mosquera (2017) identifico
que el factor determinante de la rentabilidad sobre el activo (ROA) es la rotacion de
ventas, demostrando una fuerte correlacion durante el afio 2014 y 2015, de manera
gue mientras haya una mayor velocidad en la rotacion de ventas, mayor sera la

rentabilidad sobre el activo.

Por otra parte, Salazar-Mosquera (2017) observa que, la liquidez presenta
una correlacion inversa en la rentabilidad en el afio 2014, confirmando asi la teoria
de que, a mayor grado de liquidez generada, menor rentabilidad habra. No obstante,
para el afio 2015, se aprecia una incidencia directa debido al decremento de los
indicadores de endeudamiento ya que habia la necesidad de preservar altos
margenes de liquidez para poder hacer frente a la recesibn econémica que

atravesaba el pais.

En el caso del ROE vy la rentabilidad neta sobre el activo, el autor también
obtuvo una fuerte incidencia directa con la rotacion de ventas y el apalancamiento
operativo, mientras que con la liquidez hubo una correlacion inversa. Dichos
resultados demuestran los efectos del aprovechamiento de los costos fijos y la

capacidad instalada en el desempefio empresarial (Salazar-Mosquera, 2017).

21



Por lo tanto, Salazar-Mosquera (2017) recomienda mejorar el
apalancamiento operativo a través de estrategias de diversificacion o expansion
como estrategia para mejorar la rentabilidad sobre el patrimonio. Si fuera el caso de
que el mercado no soporte la oferta sera necesario disminuir el tamafio de los

activos fijos con el fin de mejorar los indices de competitividad y productividad.

Por otro lado, Cegarra (2018) analiza la relacion existente entre el ambiente
externo y el desempefio financiero del sector privado de la salud en la ciudad de

Barinas, Venezuela, tomando las 25 empresas existentes en este sector.

Asimismo, se seleccionaron los 15 factores ambientales mas significativos
para el sector, relacionados con aspectos politicos, econémicos, proveedores y
clientes, y se emplearon dos dimensiones (Munificencia y Dinamismo) con el fin de
describir las percepciones que se tienen sobre cada uno de los factores
seleccionados. Para cuantificar el desempefio financiero se emple6 el Retorno
sobre la Inversion (ROI), con el fin de determinar el efecto del ambiente externo
sobre la utilizacion de los activos; y el Retorno sobre el Patrimonio (ROE) para

precisar la rentabilidad del aporte de los accionistas (Cegarra, 2018).

Posteriormente, Cegarra (2018) plante6 cuatro hipétesis, de las cuales, las
tres primeras ponen a prueba las relaciones entre los factores ambientales y las
proporciones del ambiente externo, dinamismo y munificencia, y la ultima intenta

demostrar la relacion entre estas dimensiones y el desempefio financiero.

La primera hipotesis busca determinar aquellos factores ambientales que
tienen efectos en la estabilidad o perturbacion del ambiente externo. La segunda
hipotesis investiga los factores ambientales que se encuentran relacionados con lo
predecible o impredecible del ambiente externo. En el caso de la tercera hipotesis,
comprueba los factores que contribuyen, de manera favorable o desfavorable, en el
ambiente externo. En la cuarta hipotesis se indaga la relacion entre las proporciones

del ambiente externo y el desempefio financiero (Cegarra, 2018).

Cegarra (2018) realiz6 un censo, empleando una escala de Likert de 5

categorias, el cual se enfocO en el grado de percepcion de variabilidad y
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predictibilidad, para poder medir el dinamismo y favorabilidad de cada factor

ambiental, y para evaluar la munificencia.

Con el fin de analizar los datos se hizo uso de técnicas estadisticas de
escalamiento 6ptimo, de manera que, para las 3 primeras hipotesis se empleo el
Andlisis de Componentes Principales Categoricos (CATPCA) con rotacion varimax,
permitiendo la reduccion de la variabilidad a 2 componentes de los 15 factores
ambientales seleccionados, permitiendo revelar la contribucion de los factores
ambientales en cada componente. En el caso de la cuantificacion de las 5
categorias de cada factor ambiental, determin6 el grado de percepcidon
preponderante en cada uno de ellas. De esta misma manera se procedié con los
indicadores de predictibilidad y favorabilidad, obteniendo 2 componentes para cada
uno de ellos. Para el caso de la ROl y la ROE, Cegarra (2018) los redujo a un solo

componente a través de un Analisis factorial.

Por otra parte, con el fin de demostrar las relaciones significativas entre las
dimensiones del ambiente externo y el desempefio financiero, Cegarra (2018) utilizo
el Analisis de Correlacion Candnica No Lineal (OVERALS). A partir de los
componentes obtenidos anteriormente con los Andlisis CATPCA vy factorial, se
armaron 4 conjuntos de datos y se analizaron mediante OVERALS, para determinar
aguellos componentes relacionados con la rentabilidad. Todo lo anterior permitié
mapear la asociacion entre los factores ambientales y el desempefio financiero, asi
como la magnitud de la percepcion de cada factor que tienen efectos en esta

relacion.

Los hallazgos obtenidos por Cegarra (2018) sefalaron la existencia de una
fuerte relacion entre los factores del ambiente externo y el desempefio financiero,
apoyando la teoria en donde el desempefio organizacional es considerado como
una variable dependiente y al ambiente externo como independientes. En dicha
investigacion se llegd a la conclusién de que el ambiente externo se encuentra
fuertemente relacionado con el desempefio financiero del sector privado de la salud
en la ciudad de Barinas, Venezuela, puesto que se obtuvieron altas correlaciones

entre la mayoria de los factores ambientales, las dimensiones del ambiente externo
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y la rentabilidad de las empresas de dicho sector, que parecen indicar la existencia

de dicha relacion.

Por otra parte, se encuentran Diaz et al. (2019) quienes estudiaron el impacto
que tiene la adopcion de practicas administrativas en el desempefio financiero de
las microempresas mexicanas teniendo como hipétesis que la adopcion de ciertas
practicas administrativas juegan un considerable papel para explicar el desempefio
financiero de este sector de empresas.

Para dicho estudio se emplearon dos metodologias: una regresion
economeétrica de seccion cruzada, asi como las redes neuronales artificiales, con el
fin de comparar y confirmar la evidencia. Con relacion al modelo de regresién, se
establece una relacion lineal entre variables dependientes como independientes o
explicativas, y se emplea el procedimiento de Minimos Cuadrados Ordinarios (MCO)
con el fin de minimizar el error cuadratico de la funcién (Diaz et al., 2019).

En el caso de las redes neuronales, su funcion se asemeja al cerebro debido
a que, por una parte, el conocimiento se adquiere a través de un proceso de
aprendizaje, y las fuerzas de conexion entre neuronas son empleadas para
acumular el conocimiento generado a través de procesos de aprendizaje, tal y como
ocurre con una red neuronal biolégica. Ademas, es posible definir parametros

lineales y no lineales, contando con una entrada y una salida (Diaz et al., 2019).

Con los resultados obtenidos, Diaz et al. (2019) demuestran que las practicas
de planeacion financiera, dentro de las cuales se encuentra la revision mensual de
las ventas, la realizacion de presupuestos y ventas anuales, la elaboracion de
registros contables del desempefio financiero, son aquellas que muestran un
impacto en el desempefio financiero de la empresa, el cual estd aproximado con los
ingresos por ventas. Por el contrario, las practicas de control de compras e
inventarios y registro de compras y mantenimiento, no demuestran un efecto
significativo en el desempefio financiero de las empresas. Con relacion al acervo de
capital, este influye de manera relevante en los ingresos mensuales, demostrando
la teoria de que, una mayor relacion de capital por trabajador tiene impactos en la

productividad y, posteriormente en las ventas.
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Los resultados de Diaz et al. (2019) permiten aportar informaciéon acerca de
aspectos claves en el desempefio financiero de las micro organizaciones
mexicanas, destacando las practicas de planeacion financiera y las variables stock
de capital, edad y nivel educativo del duefio de la empresa.

Por otra parte, se encuentran Padilla-Ospina et al. (2019) quienes examinan
el desempefio financiero de empresas del sector real de Colombia consideradas
como las mas innovadoras, tomando como muestra 25 empresas de este sector, y
empleando un analisis de tendencias de los indicadores financieros:
apalancamiento financiero total, rotacion de activos operacionales, margen de
utilidad neta y rendimiento del patrimonio, de acuerdo con la informacién contable

correspondiente al periodo del 2010 al 2016.

Asimismo, se realizd el calculo del valor econémico agregado (EVA) y su
valor de mercado agregado (VMA). El EVA es calculado como la utilidad residual
que es resultado de la diferencia entre la utilidad operacional después de impuestos
y el cargo por la utilizacion del capital (Stewart, 2000). En el caso del VMA se refiere

al valor presente del EVA, durante el periodo estudiado (Padilla-Ospina et al., 2019).

Padilla-Ospina et al. (2019) lograron comprobar que 14 de las empresas
seleccionadas en la muestra, presentaron incrementos en sus inversiones en
activos durante el 2012-2016, permitiendo inferir que gran parte se encontraba
destinada a actividades de innovacion lo que a su vez se traducia en una mayor

participacion del sector privado en la financiacion de la innovacion.

Con la evaluacion del desempefio financiero de las empresas, Padilla-Ospina
et al. (2019) observaron que el 95% de las empresas obtuvieron resultados
positivos, de manera que estas fueron efectivas en la generacion de utilidades
contables para los socios. No obstante, cuando se examinaron los indicadores de
gestion de valor, es decir, el EVA 'y el VMA, Unicamente el 62% fueron aquellas que
crearon valor en por lo menos un afo del periodo estudiado, entre las cuales,
anicamente el 43% fueron las que cumplieron con el objetivo de crear valor del 2012
al 2016.
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Entre estas ultimas, con VMA positivo, se encuentran cuatro de las cinco
empresas mas innovadores de Colombia, corroborando de cierta manera la
correlacion entre el éxito financiero y una perceptible innovacion. Sin embargo,
aguellas empresas innovadoras y generadoras de valor fueron menos de la mitad.
Esta diferencia existente entre los hallazgos encontrados del desempefio financiero
de las empresas innovadoras, a través de indicadores contables e indicadores de
gestion de valor, se debe a que el ROE no toma en cuenta los costos de oportunidad
de los socios y esta calculado a partir de la utilidad neta contable, mientras que, por
otra parte, el EVA sitoma en consideracion estos costos y esta basado en la utilidad
residual. Por lo tanto, tomando en cuenta lo anterior, Padilla-Ospina et al. (2019)
consideran aceptable el desempefio financiero de las empresas innovadoras en
términos financieros absolutos, pero no en términos relativos del costo de

oportunidad que los inversionistas de estas empresas requieren.

En el caso de Pokharel et al. (2019), ellos tenian por objetivo la identificacion
del estrés financieros, asi como las causas de dicho estrés para las cooperativas
agricolas. Para esta investigacion se emple6 la media geométrica de la tasa real de
rendimiento del capital social, con el fin de poder identificar las cooperativas
agricolas que presentaban dificultades financieras. Esta tasa real de rendimiento de
capital social hace posible la asignacién del estrés financiero entre el rendimiento

de los activos, asi como el apalancamiento y las cuestiones de tipos de interés.

En este estudio, Pokharel et al. (2019) encontraron que las cooperativas
agricolas que no presentaban estrés financiero tenian una tasa de rendimiento
sobre el capital y sobre los activos mas alta, pero las tasas de apalancamiento y de
interés resultaron mas bajas que las cooperativas agricolas con estrés financiero.
De igual manera, las cooperativas que no se encontraban estresadas contaban con
activos y ventas totales superiores a las de las cooperativas estresadas. Por lo tanto,
se infiere que las cooperativas de menor tamafo tienen mas posibilidades de
enfrentarse a tensiones financieras, a comparacion de las grandes cooperativas.
Con la descomposicion de problema financiero se pudo observar que un porcentaje

considerable de estrés financiero se encontraba correlacionado con un bajo retorno
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sobre los activos o la rentabilidad. Por otro lado, un porcentaje menor de estrés

financiero fue causado por decisiones de financiamiento.

Por otro lado, se encuentran Vieira et al. (2019) quienes analizan los factores
determinantes del desempefio de las empresas portuguesas, planteando las

siguientes hipotesis:

1) Laliquidez de las empresas presenta efectos significativos en el desempefio
corporativo.

2) El apalancamiento financiero presenta efectos significativos en el
desempefio corporativo.

3) El tamafio de la empresa presenta efectos significativos en el desemperio
corporativo.

4) El PIB se relaciona de manera positiva con el desempefio empresarial.

5) La deuda publica presenta efectos significativos en el desempefio
corporativo.

6) El sentimiento de los inversores presenta efectos significativos en el
desemperio corporativo.

7) La existencia de propiedad gerencial presenta efectos significativos en el
rendimiento.

8) El tamafio de la junta presenta efectos significativos en el desempefio

corporativo.

En dicha investigacidon se empleé la metodologia de datos panel, ya que
presenta diversas ventajas sobre otros modelos, puesto que permite eliminar la
heterogeneidad no observable, la cual puede llegar a sesgar los resultados.
Comparandolo con un analisis de corte transversal convencional, el modelo de
datos panel permite control sobre la heterogeneidad individual, lo cual resulta
beneficioso para el estudio ya que el ROA esta basado en las decisiones de gestién,
asi como en las elecciones humanas, las cuales se encuentran estrechamente
relacionadas con la especificidad de cada empresa. Asimismo, es posible controlar

el problema de endogeneidad al aplicar este método (Vieira et al., 2019).
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De acuerdo con los resultados obtenidos, los determinantes del desempefio
cambian de acuerdo con la variable que se emplee para la medicion del desempefio
financiero puesto que se pueden perseguir diversos intereses. Especificamente, se
aprecioé que cuando se hace uso de una variable de desempefio de mercado, las
variables que son especificas de las empresas no resultan determinantes para la
explicacion del desempefio, de manera que los factores macroeconémicos, en los
que se incluye el sentimiento del inversor y la propiedad privada de la informacion
privilegiada, son los que permiten explicar de mejor manera el desempefio de la

empresa (Vieira et al., 2019).

Ngamjan y Buranasiri (2020) realizan una explicacién de los factores que
impulsan el desempefio de las cooperativas agricolas en Tailandia, a través del
analisis de DuPont, el cual implica una descomposicién del ROE, siendo este
método un marco para analizar el desempefio financiero. Si bien en este tipo de
andlisis se usa ampliamente el desempefio corporativo, muy poco se ha investigado
del andlisis DuPont aplicado al desempefio financiero agricola. Asimismo, se
estimaron regresiones OLS y por cuantiles. La regresion OLS tiene como base un
conjunto de rigorosos supuestos relacionadas con las caracteristicas de los datos.
Con relacion a la regresion por cuantiles, esta es mas robusta con los valores

atipicos.

De acuerdo con los resultados obtenidos se demostrd una relacion positiva
entre la rentabilidad, la eficiencia de los activos y el apalancamiento financiero, con
el ROE. Dentro de los factores mas significativos que impulsan el ROE se encuentra
el margen de beneficio o la eficacia del gestor para generar beneficios netos de las
ventas, asi como el apalancamiento financiero. Con respecto a las estimaciones por
cuantiles, estas proporcionaron un panorama mas amplio de aquellos factores que
tiene efectos significativos en el desempefio en diferentes cuantiles (Ngamjan y
Buranasiri, 2020).

Rivera et al. (2020) analizan el desempefio financiero del sector de bebidas
no alcoholicas en Colombia (SBNAC) durante el periodo 2014-2018, empleando un

analisis estatico y de tendencias de indicadores contables, y de creacién de valor.
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Asimismo, se realiza una comparacion de los resultados con la informacion de las

grandes empresas del sector de bebidas no alcohdlicas (SGBNAC).

En el caso de los indicadores contables, éstos son uno de los instrumentos
de analisis mas reconocidos para la medicion y evaluaciéon del desempefio
financiero, entre los cuales se encuentran aquellos que permiten medir el
crecimiento, eficiencia, eficacia y efectividad. Los indicadores de crecimiento son
aquellos que miden el progreso del sector, con relacién a sus ventas, activos y
utilidad neta, mientras que los de eficiencia son medidos por los indicadores de
rotacion de activos, destacando los activos totales, fijos, operacionales, de
inventarios, y de cartera. Los indicadores de efectividad cuantifican las utilidades
recibidas por la inversion que realizan los inversores de las empresas y sus
propietarios, a través del rendimiento del activo (ROA), y el rendimiento del

patrimonio (ROE), respectivamente (Rivera et al., 2020).

Por otro lado, la creacion del valor puede abordarse desde dos perspectivas:
interna, la cual es cuantificable para todas las empresas, y la externa, que se aplica
Gnicamente para las empresas que cotizan en bolsa. Desde la perspectiva interna,
se puede determinar a través del valor presente neto, ya sea mediante el
conocimiento de la informacion histérica y proyectada, o por informacion contable
ajustada con el fin de obtener una utilidad residual, como es el caso del Valor
Agregado Econémico (EVA). Por lo tanto, para la investigacion se empleé el EVA'y
el Valor de Mercado Agregado (VMA), el cual se obtiene del valor presente del EVA
(Rivera et al., 2020).

Los hallazgos de Rivera et al. (2020) permiten apreciar el crecimiento
irregular del sector, especificamente de sus ventas, activos y utilidad neta, el cual
coincide con la informacion de SGBNAC a excepcion de la utilidad neta que
disminuye. De igual manera, se observa que los indicadores contables de
efectividad fueron positivos, con tendencia al alza pero con altibajos, dependiendo
del comportamiento que tuvieron los indicadores de eficacia en el control de costos

y gastos, particularmente del ROE que se intensificO por un apalancamiento
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financiero positivo. Por otra parte, la eficiencia en la utilizacion de los recursos se

mantuvo casi constante.

De igual manera, este sector estuvo creando valor econémico agregado
(EVA) cada afio durante el periodo de estudio, ya que la rentabilidad del activo neto
operacional fue mayor al costo del capital. Por lo tanto, de manera general se
concluye que el sector de estudio tuvo un desempefio financiero favorable en cuanto

a los indicadores contables y de gestion de valor (Rivera et al., 2020).

Neves et al. (2021) evaltan el desempefio financiero de las empresas que se
encuentran reguladas, las cuales operan en el mercado eléctrico portugués durante
el periodo de 2021 a 2014, periodo en el cual el gobierno portugués brind6é ayuda
financiera. En este estudio se empleé una metodologia de datos panel, ya que
permiten tener un control de la heterogeneidad individual lo que resulta importante
puesto que, el ROE depende de las decisiones de gestion, lo que podria estar
relacionado con la especificidad de cada empresa. De igual manera, permite
acomodar la endogeneidad que pudiera resultar entre la variable dependiente y

algunas de las variables explicativas del modelo.

De acuerdo con los hallazgos se aprecia que tanto para el 2010 como para
el 2014, la mayoria de las empresas no eficientes deberia impulsar la inversion en
activos fijos con el fin de volverse eficientes. Asimismo, en estos dos periodos, la
mayoria de las empresas eléctricas ineficientes deberian aumentar su retorno sobre
el capital para poder ser eficientes. También, durante el 2014, las empresas no
eficientes estan calificadas para la generacion de flujos de caja eficientemente, esto
debido a que casi no son necesarios ajustes en el flujo de caja de los valores de los
activos totales que alcanzaron dichas empresas. Por ultimo, resulta evidente en el
2010, mas que en el 2014, la necesidad de tener un impulso en el apalancamiento
para aumentar el desempeiio financiero, lo que indica la necesidad de disminuir el

grado de endeudamiento de las empresas durante este periodo (Neves et al., 2021).

En el caso de Popa et al. (2021), ellos tenian por objetivo el disefio de un
indice financiero compuesto que permitiera la determinacién del rendimiento

financiero de las empresas que cotizan en la Bolsa de Valores de Bucarest, para los
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afios que comprenden del 2011 al 2018. Se seleccionaron ocho indicadores
financieros para la determinacién del desempefio financiero de las empresas que
se incluyeron en la muestra, los cuales se agruparon en indicadores de valor
agregado e indicadores contables tradicionales. Dentro de los primeros indicadores
se encuentra el Valor Economico Agregado (EVA), el Valor Agregado de Mercado
(MVA), el Flujo de efectivo de retorno de inversion (CFROI) y el Valor agregado en
efectivo (CVA). En el caso de los otros indicadores se incluyen el beneficio por
accion, la rentabilidad del activo (ROA), la rentabilidad del patrimonio (ROE) y la

solvencia (SOL).

Teniendo como base los indicadores ya mencionados, se construyé un
indicador compuesto de medicién del desempefio compuesto, empleando el andlisis
de componentes principales, el cual permite el calculo de nuevas variables que son
conseguidas como resultados de combinaciones lineales de las variables originales.
Las nuevas variables son denominadas componentes principales, en las cuales, el
primer componente rescata la mayor variacion de las variables originales, mientras
gue el segundo componente no tiene correlacion con el primero e incorpora la
mayoria de las otras posibles variaciones, y asi de manera sucesiva. Dicho indice
fue construido para afadir la informacion financiera acerca del desempefio de la
empresa, facilitando la prediccion de su evolucién mediante redes neuronales (Popa
et al., 2021).

Posteriormente se empleé un modelo de prediccion basado en redes
neuronales, el cual consta de tres elementos conformados por las capas de entrada,
las capas ocultas y las capas de salida. En cada capa se tiene un conjunto de
neuronas que hacen posible la conexion con las neuronas que se encuentran en la
siguiente capa (Popa et al., 2021). Dicho modelo ofrecié una buena prediccion, asi
como resultados satisfactorios, los cuales pueden ser usados para la evaluacion y

predicciéon del desempefio de las empresas de estudio.

En general, Popa et al. (2021) concluyen que son necesarias observaciones
de mas de un afio con el fin de que se pueda predecir el valor del indice de

desemperio financiero, de manera que, la prediccion del indice como un indicador
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compuesto se encuentra relacionada con la evolucion de los indicadores financieros
de afos anteriores y no solo con sus valores individuales de un afo. Por lo tanto,
se observo que el modelo de redes neuronales realizé una mejor prediccion del
indice compuesto cuando se toman en cuenta mas datos reales para dicho indice

en lugar de solo tomar un afio.

Sharma et al. (2021) se enfocan en la investigacion de los factores que
resultan determinantes del desemperio financiero de las compafias de seguros que
se encuentran operando en el Reino Unido para el periodo del 2006-2009,
empleando un modelo de regresion probit ordenado (OPM), el cual es un método
apropiado para los casos en los cuales hay mas de dos resultados de una variable
dependiente ordinal.

Sharma et al. (2021) hallaron que los determinantes mas significativos que
influyen en las compafiias seleccionadas son la rentabilidad, la liquidez, el tamafio
y la forma organizativa. Sin embargo, el apalancamiento, el reaseguro, el
crecimiento, asi como el tipo de negocio no guardan relacién estadisticamente

significativa con los grados de calificacion.

Por otro lado, Xu et al. (2021) investigaron el papel que tiene la estructura de
capital en el desempefio financiero de las empresas agricolas chinas que cotizaban
en la Bolsa para los periodos entre 2013 y 2019. En dicha investigacion plantearon
tres hipotesis: 1) el indice de deuda total presenta un impacto negativo en el
desempefio financiero de las empresas agricolas cotizadas; 2) el indice de
endeudamiento a corto plazo presenta un impacto negativo en el desempefio
financiero de las empresas agricolas cotizadas; 3) el indice de endeudamiento a
largo plazo presenta un impacto negativo en el desempefio financiero de las

empresas agricolas cotizadas.

Para el andlisis de datos se empled una regresion de datos panel, utilizando
como variables dependientes el ROA y el ROE, usados para la medicion del
desempenio financiero de las empresas. Por una parte, el ROA mide la eficiencia
del uso de los activos para la generacién de ganancias y, por otro lado, el ROE

muestra la capacidad que tiene una empresa para generar ganancias partiendo del
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capital contable. Como variables independientes se empleé el ratio de la deuda total,
de la deuda a corto plazo asi como de la deuda a largo plazo. De igual manera, se
manejaron variables de control como el tamafio de la empresa, la tasa de
crecimiento de las ventas, la tangibilidad, la liquidez, y la tasa de crecimiento del
producto interno bruto. Finalmente, se incluye una variable ficticia que ayuda a

controlar los cambios en el ambiente econémico: el afio (Xu et al., 2021).

Los hallazgos demostraron que el indice de deuda total y el de deuda a corto
plazo presentan efectos negativos en el desempefio financiero de las empresas
agricolas chinas seleccionadas. Por otro lado, el indice de deuda a largo plazo no
presenta efectos significativos ni en el ROA ni en el ROE. De igual manera, el efecto
de la estructura de capital en el desempefio financiero de las empresas de
propiedad privada es mayor que el de las empresas estatales. En el caso de la
deuda total, el grado de impacto negativo en el desempefio financiero es mayor para
las empresas que se encuentran en las regiones centrales y occidentales,

comparadas con las empresas localizadas en la region oriental (Xu et al., 2021).
2.1.2 Indicadores financieros como medida del desempefio financiero

El desempeifio financiero de una organizacion se puede evaluar con la ayuda
de razones financieras, en conjunto con hechos y cifras financieras, las cuales
permitirdn juzgar la capacidad de ganancia que tiene la empresa, asi como la
eficiencia con la que dicho ente emplea sus recursos en determinado afo (Haque y
Azfal, 2017).

Los analisis financieros permiten detectar la situaciébn, asi como el
desempefio econdémico y financiero de una organizacién, ademas de que se pueden
revelar las dificultades para poner en marcha las respectivas correcciones. Dicho
analisis esta basado en el calculo de los indicadores financieros enfocados en la
eficiencia, la solvencia, la liquidez, el endeudamiento y la rentabilidad que tienen los
entes. Los indicadores financieros son conocidos como una manera de evaluar las
finanzas, mediante la relacion y combinacion de elementos que permitan
representar los datos presentados en los estados financieros (Marcillo-Cedefio et
al., 2021).
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De acuerdo con Marcillo-Cedefio et al. (2021), los indicadores de liquidez y
solvencia tienen por objetivo la medicion del grado y forma en que los acreedores
estan interesados por los financiamientos de las empresas. Es necesario establecer
el riesgo que corren los acreedores y duefios, asi como las ventajas y desventajas
gue tiene el endeudamiento. Cuando se habla de liquidez, se hace referencia a que
una empresa esta cumpliendo con sus deberes, mientras que la solvencia muestra

la disponibilidad para poder saldar las deudas.

Entre los indicadores de liquidez se encuentra el capital de trabajo neto, la
razon circulante y la prueba acida. En el caso de los indicadores de solvencia se
encuentra el endeudamiento del activo, el endeudamiento patrimonial,
endeudamiento del activo fijo, apalancamiento y apalancamiento financiero
(Marcillo-Cedefio et al., 2021).

Por otra parte, estan los indicadores de eficiencia, también llamados
indicadores de la actividad, los cuales, segun Marcillo-Cedefio et al. (2021) estan
enfocados en precisar la velocidad para realizar las ventas o el efectivo. Los
indicadores de eficiencia son los siguientes: rotacion de activos totales, activos fijos,
ventas totales, costos de venta, rotacién de cuentas por cobrar, ventas a crédito,
cuentas por cobrar y periodo promedio de cobro.

Por otro lado, se encuentran los indicadores de capacidad de endeudamiento
los cuales son una de las cuatro medidas fundamentales para el rating de crédito.
Por lo tanto, el nivel de endeudamiento que tienen las entidades es un indicador de
la cantidad de dinero que contribuyen otras personas para la generacion de
beneficios. La razén del pasivo circulante a largo plazo, cobertura de interés,
pasivos y activos totales, son los indicadores de endeudamiento (Marcillo-Cedefio
et al., 2021).

Segun Marcillo-Cedefio et al. (2021), la rentabilidad puede ser medida a
través de diversos indicadores, que se encuentran determinados por una serie de
indicadores de costos y gastos. Estos indicadores pueden permitir la realizacion de
un seguimiento adecuado acerca de la situacibn de las finanzas de una

organizacion, especialmente en como las ventas pueden convertirse en utilidades.

34



Dentro de los indicadores de rentabilidad de aprecian los siguientes: deuda o pasivo
total, coeficiente de endeudamiento a corto plazo, coeficiente de endeudamiento a

largo plazo, cash Flow o paso no corriente, y fondo de maniobra.
2.2 Redes Neuronales Artificiales aplicadas a las finanzas

Las redes neuronales artificiales (RNA) se han convertido en una rama de
estudio multidisciplinaria en las ciencias en general. Desde 1936, Alan Turing inicia
la posibilidad de trabajar con este tipo de redes cuando se encuentran relaciones
entre el cerebro y la computacion. Actualmente es posible encontrar diversos
trabajos que emplean las redes neuronales artificiales, ademas de que, las
empresas ya se encuentran desarrollando aplicaciones de estos modelos para

hardware y software (Acevedo et al., 2017).

Villada-Duque et al. (2016) definen las redes neuronales artificiales como
sistemas de aprendizaje basados en el funcionamiento del cerebro humano, que
permiten establecer relaciones no lineales entre las variables de entrada y salida,
haciéndolos de gran utilidad en el pronéstico de datos econémicos y financieros,
empleando series temporales. Se ha permitido su aplicacién en la clasificacion y
reconocimiento de patrones en sistemas complejos debido a que puede procesar

informacion en paralelo en tiempo real.

Otra concepcion es la presentada por Meneses-Bautista y Alvarado (2017)
en la cual la red neuronal artificial es vista como un modelo de computo que es
autoadaptativo y bioinspirado, el cual trata de imitar la gran cantidad de
interconexiones que presentan las células nerviosas, alcanzando niveles de
procesamiento muy elevados, brindando la capacidad de enfrentarse a problemas

muy complejos, con gran eficacia y precision.

De igual manera, Matich (2001) menciona que las redes neuronales estan
conformadas por unidades de procesamiento que realizan un intercambio de datos
o informacién, los cuales son utilizados para reconocer patrones, ya sea de
imagenes, manuscritos y series de tiempo. Asimismo, son capaces de aprender y

con ello mejorar su funcionamiento.
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Los modelos de redes neuronales pueden ser clasificados como modelos de
tipo biolégico o dirigido a la aplicacion. En la primera clasificacion las redes tratan
de imitar los sistemas neuronales biol6gicos, como algunas funciones auditivas o
bésicas de la vision. Los modelos dirigidos a la aplicacion no guardan
necesariamente similitud con los sistemas bioldgicos y su arquitectura se encuentra
fuertemente relacionada con las necesidades de las aplicaciones para la cual se ha
disefiado (Matich, 2001).

Entre las primeras aplicaciones de las RNA en las finanzas se encuentra el
estudio realizado por White (1988) el cual emplea técnicas de aprendizaje y
modelado de redes neuronales con el fin de buscar y decodificar las regularidades
no lineales de los movimientos de precios de los activos. En este caso se centré en

las rentabilidades diarias de las acciones ordinarias de IBM.

Si bien es cierto que el modelo empleado por White (1988) no resulté como
se esperaba, se encontr6 otro tipo de evidencia como que: la busqueda de
informacion de los mercados eficientes con redes simples no sera tan facil; las redes
simples pueden llegar a sobre ajustar de forma engafiosa una serie de precios de
activos considerando hasta 1000 observaciones; las redes neuronales simples son

capaces de tener un comportamiento dinamico extremadamente rico.

En dicha investigacion se fomenta el desarrollo de métodos computacionales
eficientes con el fin de obtener redes maduras. De igual manera, sobresale el papel
gue debe desempefiar la inferencia estadistica en el andlisis del rendimiento de los
modelos de redes neuronales, ademas de que, se sugieren nuevos problemas
estadisticos (White, 1988).

Aunque el estudio de White (1988) fue limitado, resulta una forma de
presentar los problemas relevantes en un entorno practicamente sencillo
presentando enfoques significativos. Con este estudio se vuelve prioridad la
busqueda de evidencia en contra de la hipotesis de los mercados eficientes, lo cual
puede realizarse creando una red que permita insumos adicionales, asi como
conexiones recurrentes. Sin embargo, se tiene que considerar que cuantas mas

conexiones existan, habra un mayor riesgo de sobreajuste. Otra de las limitaciones
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encontradas es que los métodos de optimizacién que se emplearon fueron locales,

siendo preferible un método global.

Por ultimo, se sefiala que, aunque el método de minimos cuadrados es
apropiado para la prueba de hipétesis de los mercados eficientes, no significa que
sea el método necesario que se deba usar si se persigue el interés de una
construccion de una red enfocada a los aspectos comerciales del mercado. Por lo
tanto, dichas redes deben ser evaluadas y capacitadas empleando las ganancias y

pérdidas de las operaciones que se generaron (White, 1988).

Otro de los trabajos enfocados en las finanzas es el realizado por Kimoto et
al. (1990) quienes analizan un sistema para predecir los tiempos de compra y venta
de las acciones de la Bolsa de Valores de Tokio, basandose en las redes neuronales
modulares ya que, los resultados obtenidos por el uso de modelos matematicos no
habian sido satisfactorios debido a que el momento para comprar y vender acciones
no es lineal, por lo que lograron obtener excelentes resultados durante el ejercicio

de simulacion.

En dicha investigacién, Kimoto et al. (1990) desarrollaron diversos algoritmos
de aprendizaje asi como métodos para el sistema de prediccion del indice de
precios de la Bolsa de Valores de Tokio (TOPIX), siendo este un promedio
ponderado de los precios de mercado de todas las acciones que cotizan en la bolsa.
Se encuentra ponderado por el nUmero de acciones que cada empresa ha emitido

y es utilizado de forma parecida al promedio Dow-Jones.

Kimoto et al. (1990) demostraron que el sistema de prediccién tuvo
excelentes resultados en el ejercicio de simulacion. De igual manera, se lograron
extraer reglas de fluctuacién del precio de las acciones mediante un analisis de
conglomerados, el cual a menudo es empleado para el andlisis de la representacion

interna de una red neuronal jerarquica.

En el caso de Villada-Duque et al. (2016), estos predicen el comportamiento
del precio del oro a través de un modelo basado en redes neuronales artificiales.

Para la realizacion del trabajo, se obtuvo la serie de datos del oro mediante los
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precios diarios fijados en Londres, que son ajustados dos veces al dia: AM y PM.
De igual manera, se descargaron los precios del petréleo de referencia para Estados
Unidos, la serie de datos del indice del délar americano (DXY) y la serie del indice
Standard and Poor’s 500 (S&P500). Para las variables de entrada del primer modelo
se utilizaron los precios de cierre diarios PM en dolares americanos, y como la salida

el precio a predecir para el dia siguiente.

El mecanismo a través del cual se adaptan y modifican todos los pardmetros
de la red se conoce como la regla o algoritmo de aprendizaje. En el caso del
perceptron multicapa se trata de uno supervisado, ya que los parametros se
modifican para que la salida de la red sea lo mas cercana posible a la deseada,
tratando de minimizar la funcion error. El algoritmo utilizado fue del tipo Levenberg
Marquardt del toolbox de redes neuronales de Matlab puesto que ha demostrado

tener una convergencia mas rapida (Villada-Duque et al., 2016).

La red empleada fue del tipo de propagacion hacia adelante, dada su
capacidad como aproximador universal. El proceso de aprendizaje o entrenamiento
consistié en incrementar paso a paso dicha cantidad de neuronas hasta obtener la
arquitectura mas adecuada que se ajustara a la solucién del problema, utilizando
como criterio de seleccion el MAPE (Error absoluto promedio porcentual), y el RMSE
(Raiz cuadrada del error promedio cuadrético), ya que son los mas utilizados en los

textos y articulos cientificos dedicados a prondsticos (Villada-Duque et al., 2016).

Primeramente, se presenta un conjunto correspondiente al 62% de los datos
seleccionados aleatoriamente y se modifican iterativamente los pesos hasta obtener
un error minimo deseado en los resultados. Otro conjunto aleatorio, con el 20% de
los datos es utilizado para validacion permitiendo la interrupcion del entrenamiento
cuando el error de validacion empiece a incrementarse y asi evitar el sobre
entrenamiento. Por Gltimo, se prueba la estructura de red obtenida con el 18% de
los datos restantes no incluidos en el proceso de entrenamiento (Villada-Duque et
al., 2016).

Villada-Duque et al., (2016) eligieron un horizonte de prondstico de 22 dias

habiles, para lo cual se obtuvo una RNA que requeria solamente la serie de datos
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de los cinco meses anteriores. La serie de datos empleada para este proceso
corresponde a los precios de cierre comprendidos entre el 30 de junio de 2014 y el
30 de diciembre de 2014. El mejor resultado que se obtuvo fue la configuracion
correspondiente a cinco neuronas en la capa oculta y un retardo de tiempo en la
capa de entrada, en la cual se tienen bajos errores en el entrenamiento y en la

prediccion (fuera de la muestra).

Por otro parte, se involucré una segunda variable de entrada: el indice del
dolar estadounidense DXY. Para el entrenamiento se utilizo otra estructura de red
neuronal que incluia el indice Standard and Poor's 500 (S&P500) como tercera
variable de entrada. Asimismo, se probd una cuarta estructura de red que incluia
tres variables de entrada: los precios del oro, el indice DXY y la serie de precios del
petréleo (Villada-Duque et al., 2016).

Aunado a lo anterior, se verificé la aplicabilidad del modelo propuesto en
periodos de alto estrés financiero, escogiendo asi la crisis hipotecaria de los Estados
Unidos que empez6 el 15 de septiembre de 2008. De esta forma, se utilizo la mejor
estructura encontrada con las tres entradas de series de precios del oro y de los
indices DXY y S&P500, usando la misma cantidad de datos de entrenamiento a
partir de la fecha de inicio de esta crisis. Los resultados de la red arrojaron unos
errores en el entrenamiento y en el prondstico que siguen estando dentro del rango
de errores mostrados para una variable de entrada, los cuales pueden considerarse
como aceptables dada la alta volatilidad en el periodo escogido (Villada-Duque et
al., 2016).

El modelo obtenido se convierte en una herramienta de utilidad para
gobiernos, bancos centrales y operadores de corto plazo debido a que, entrega
sefales de precios que permiten planear compras y ventas del metal precioso con
mejor precision en comparacion con otros modelos. Ademas, se obtuvieron mejores
resultados al incluir otras variables explicativas que tienen en cuenta la aversion al
riesgo. Se verificO el efecto positivo de incluir indices accionarios y también se
observo que para el prondstico satisfactorio del precio del oro basta con un rezago

en la serie de tiempo (Villada-Duque et al., 2016).
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Por otro lado, se encuentran Doru y Clipici (2017) quienes evaltan el riesgo
financiero especificamente del sector del mercado de seguros, puesto que, en caso
de que una compafiia esté en bancarrota, se le paga una elevada cantidad de dinero
por los fondos de garantia de seguros estatales, ademas de que, no es deseable
estar interviniendo en el mercado, para no perturbarlo. Asimismo, esta la
preocupacion de proteger a la sociedad y al sector asegurador de aquellas
compafiias con seguros insolventes ya que, al declararse en quiebra, el publico
reduce su confianza en ellos, por lo que es necesario predecir de la mejor manera

las fallas que podrian tener las compaiiias de seguros.

En dicho estudio se tiene por objetivo proponer un mejorado algoritmo para
estimar el riesgo de quiebra de las compafiias de seguros bulgaras, con el fin de
verificar su salud financiera, ademas de que, es un paso importante hacia una mayor
transparencia de los balances de estas, en cumplimiento de las practicas de
supervision de los mercados financieros en la Unién Europea y en la economia
mundial (Doru y Clipici, 2017).

Para la estimacion del riesgo de quiebra, Doru y Clipici (2017) aplicaron las
redes neuronales artificiales, las cuales son una herramienta poderosa de modelado
no lineal que permite manejar de mejor manera las relaciones entre los factores de
riesgo y los atributos econdmico-financieros de la empresa, ya que estas pueden
llegar a ser muy complejas o no lineales. Aunque esta herramienta se desarrollé
originalmente para el reconocimiento y clasificacién de patrones, también puede ser
utilizada para predicciones. Por ende, en este trabajo se utilizd la arquitectura
neuronal de tipo perceptrén multicapa la cual se encuentra basada en la regla de
aprendizaje de retropropagacion con fechas de entrada que son representadas por
los valores de los indicadores de los estados financieros de las compaiias de

Seguros.

De acuerdo con los resultados obtenidos se observa que, de las 31
companiias de seguros bulgaras, se han obtenido cuatro con niveles de bajo riesgo

de quiebra, y todas las demas presentan un riesgo muy bajo. Dichos resultados
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experimentales obtenidos proporcionan valiosa informacién a las empresas

aseguradoras con el fin de evitar el riesgo de quiebra (Doru y Clipici, 2017).

En el caso de Meneses-Bautista y Alvarado (2017) utilizaron las redes
neuronales entrenadas con el algoritmo de retropropagacion con el fin de realizar
un analisis y un pronostico del comportamiento del tipo de cambio ddlar
estadounidense/peso mexicano (USD/MXN). Asimismo, buscaban evaluar la
capacidad de prediccion de las redes neuronales de retropropagacion, realizando

pruebas con diversas arquitecturas y conjunto de datos.

Para decidir qué variables integrarian los datos, Meneses-Bautista y Alvarado
(2017) probaron diferentes combinaciones de series de tiempo como variables
independientes. Al analizar el entrenamiento de las redes neuronales, puede
calcularse un indice de error y asociarlo a cada conjunto de variables
independientes, siendo el mejor conjunto para realizar el prondstico aquel que
produce el menor grado de error durante la validacion. Como resultado, se eligio el
dolar estadounidense, el euro, la libra esterlina y el yen japonés; todas con una
periodicidad diaria, correspondiente al periodo entre el 2 de enero de 2015 y el 24
de marzo de 2017.

Posteriormente, se probaron cinco diferentes conjuntos de objetos de
entrenamiento. El primero de ellos estad formado por vectores con cuatro
componentes, mientras que los demas incluyen vectores cuyos componentes son
una combinacién de tres de las cuatro divisas. La hipétesis inicial sobre los
conjuntos de entrenamiento fue que, dada una red neuronal con una arquitectura
determinada, los datos de las cuatro series permiten obtener un mejor prondstico
ya que, al descartar alguna de las series, se afecta el modelo calculado por la red
(Meneses-Bautista y Alvarado, 2017).

De igual manera, se formaron tres subconjuntos de entrenamiento: con datos
en un periodo semestral, anual y a dos afos. Para la validacion (pronostico) se
eligieron, series de tiempo con 30 muestras, a partir del dia inmediato posterior al
altimo objeto en cada serie de entrenamiento. Para emplear los datos de las series,

se realizé un escalamiento, asignandole a cada muestra un valor real en el intervalo
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[0;1]; unicamente el yen japonés primero fue sometido a un escalamiento por un
factor de 100 (Meneses-Bautista y Alvarado, 2017).

Con el fin de encontrar una arquitectura que modelara apropiadamente la
funcién de prondstico obtenida por la red neuronal después del entrenamiento,
Meneses-Bautista y Alvarado (2017) probaron en total doce arquitecturas para cada
caso de prondstico, con una o dos capas ocultas, y cada capa conté con dos, cuatro
u ocho neuronas. Se emple6 la funcién sigmoidal logistica como funcion de
activacion en todas las neuronas de la red. Para cada patron de entrenamiento, se
calculo el error cuadratico medio (MSE), como estimador del error global de la red,
para efectuar el ajuste de pesos por retropropagacion. Se registro el grado de error
obtenido por cada arquitectura, tanto en la regresion de entrenamiento, como en la

de prondstico.

Para las etapas de entrenamiento y de regresion, se presenta la Raiz del
Error Cuadréatico Medio (RMSE) promedio obtenido, por todas las arquitecturas y
periodos de entrenamiento. Sin embargo, el error minimo deseado para el
entrenamiento no fue alcanzado por ninguna arquitectura. En la etapa de prondstico
fue posible identificar dos casos distintos: el prondstico de 30 muestras, con un
mayor grado de error, y el prondstico de 1 muestra, con el menor grado de error
(Meneses-Bautista y Alvarado, 2017).

Los experimentos realizados prueban la habilidad de las redes neuronales de
retropropagacion para modelar y reproducir adecuadamente la serie de tiempo que
describe la variacion del tipo de cambio USD/MXN. Asimismo, las redes neuronales
calcularon predicciones de mejor calidad al dia siguiente que en el caso de 30
muestras a futuro, lo que puede deberse al modelo empleado, enfocado a realizar
la prediccion al dia siguiente. Por lo tanto, ser4 necesario continuar con las
investigaciones para determinar si una extension en el modelo mejoraria la
capacidad de prediccién en plazos mayores, asi como analizar el efecto del uso de
un conjunto ampliado de variables independientes, que no se restrinja a tipos de

cambio (Meneses-Bautista y Alvarado, 2017).
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Por otra parte, se encuentran Singh et al. (2021) quienes exploran las
diversas aplicaciones de las RNA en varias ramas de la contabilidad y finanzas,
tales como la prediccién del mercado de valores, la quiebra, entre otros. Dichos
autores manifiestan que este método ha ganado popularidad en varias areas de los
negocios, gracias a su capacidad de aprendizaje y modelacion de relaciones no
lineales, ademas de que permiten la construccion de un sélido modelo que resulta
confiable para la prediccion de futuros eventos. De igual manera, las RNA son
utilizadas en varios campos de las finanzas para el analisis de solvencia de clientes,
de solicitud de préstamos, entre otros. No obstante, no existen muchos articulos de
revision que estén enfocados en la aplicacion de los modelos de RNA en la
contabilidad y las finanzas. De igual manera, mencionan que existe una gran
demanda de articulos de revision en los cuales combinan métodos tradicionales con

métodos actuales.

En los ultimos afos se ha podido observar como la aplicacién de las RNA se
ha vuelto popular debido a su distintiva capacidad de detectar la relacion entre
conjuntos de datos diferentes. No obstante, la precision de este método esta
determinada por diversos factores como la selecciéon de las variables de entrada, la
arquitectura para cierto problema y el patrén de entrenamiento, por mencionar
algunos. Asimismo, varios estudios han concluido que las RNA proporcionan una
mejor prediccibn comparada con los modelos tradicionales, aunque en ocasiones

estas Ultimas superan a las RNA cuando se refiere a pronosticar (Singh et al., 2021).

En el &rea de las finanzas, las RNA han demostrado tener un buen potencial
aplicadas en su mayoria a la prediccidon de quiebras, siendo un factor determinante
en la evaluacion del desempefio de una empresa; a la prediccién del mercado de
valores, ya que ayudan a predecir de manera mas precisa y exacta el precio de las
acciones. De igual manera, este método ha sido utilizado para pronosticar series de
tiempo, predecir divisas, entre otros, aunque esta area de aplicacion es
relativamente nueva comparada con la prediccién de quiebras y del mercado de
valores (Singh et al., 2021).
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En el caso de Beytollahi y Zeinali (2020), ellos buscan predecir el precio de
los contratos de incumplimiento de crédito SWAP con el modelo de Black-Scholes-
Merton y con los modelos de redes neuronales compuestos, también llamadas
redes neuronales hibridas (RNH), en donde se incluye el Sistema de inferencia
adaptativo neuro difuso (ANFIS), el autoregresivo de red neuronal con entradas
exdgenas (NNARX), AdaBoost y regresion de maquinas vectoriales de soporte
(SVM). De igual manera, se compara el poder de prediccion de estos algoritmos,
los cuales destacan como los mas prestigiosos e inteligentes en el area de finanzas.
Su investigacion se aplica a las empresas norteamericanas y europeas con
calificacion A, conocidas como las entidades de referencia para los swaps de

incumplimiento crediticio, durante el periodo 2008 al 2015.

Si bien es cierto que los modelos financieros convencionales permiten
predecir el precio de los derivados, como las opciones y los swaps, los cuales se
basan en los datos existentes, las predicciones resultan limitadas. No obstante, los
algoritmos de RNH, tienen un mayor potencial para realizar prondsticos de las
tendencias, permitiendo predicciones precisas gracias a diversos factores como la
aplicacién de un proceso automatico de aprendizaje, asi como la capacidad de
manejar una gran cantidad de calculos. Por ende, este tipo de modelos estadisticos
inteligentes, permiten incorporar mayor certeza de medicion y prediccion a los
modelos financieros tradicionales, tales como el modelo de Merton, ademas de que
ayuda a la reduccién de la tasa de error de dichos modelos (Beytollahi y Zeinali,
2020).

De acuerdo con los resultados de Beytollahi y Zeinali (2020), los modelos de
RNA y los modelos financieros convencionales como el modelo de Merton,
proporcionan una alta precision para predecir los precios de los derivados. De igual
manera se observa que los algoritmos NNARX y ANFIS son aquellos que predicen
de manera mas certera, destacando el modelo el modelo ANFIS para predecir a un

afio, y el modelo NNARX para dos afios.
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Resumen

En este capitulo se revisaron articulos cientificos, teniendo como comun
denominador el desempefio financiero, sus indicadores financieros y la aplicacion
de las RNA a las finanzas. Los estudios de desempefio financiero se desarrollaron
en diversos sectores o industrias, como la de bienes de consumo, manufactura,
sector privado de salud, microempresas, sector real, sector agricola, de bebidas no
alcohdlicas, mercado eléctrico, o de seguros. En dichos estudios se ha observado
la aplicacion de distintos métodos analiticos, como los relacionados con las
tendencias o modelos econométricos, ademas de que se implementan diversas
razones financieras para su analisis correspondiente. De igual manera, se realiza
una revision de la literatura relacionada con las RNA vy las finanzas, en la cual se ha
observado el andlisis, y en algunos casos el pronostico del movimiento o
comportamiento de precios de los activos, la compra y venta de acciones, o incluso

el riesgo de quiebra en el sector de seguros.
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Capitulo 3. Disefio de arquitecturas de RNA
3.1 Técnica de anélisis de datos

El supuesto de linealidad suele resultar poco realista en tiempos de eventos
turbulentos o cuando se han dado cambios frecuentes, por lo que no es apropiado
el uso de modelos estocésticos lineales. Por este motivo, las redes neuronales
artificiales (RNA) son adecuadas para llevar a cabo un analisis en condiciones de
suposiciones no cumplidas: no normalidad y no linealidad (Sestanovic y Arneric,
2021).

Se ha demostrado que los procedimientos de RNA resultan ser mas precisos
gue las técnicas estadisticas convencionales cuando se utilizan grandes conjuntos
de datos no paramétricos o no lineales. En el caso del COVID-19, éste generd un
incremento en la incertidumbre de los mercados, influyendo esencialmente en la no
linealidad y haciendo necesario un tratamiento atipico, para los que las RNA se han

vuelto popularmente eficaces (Li et al., 2023).

EL perceptron multicapa (MLP) es una de las redes mas utilizadas, la cual
consta de al menos tres capas de nodos siendo estas la capa de entrada, la capa
oculta y la capa de salida. La capa de entrada es aquella que toma los datos que se
analizardn como entrada y los ajusta para que la red neuronal pueda leerlos y asi
trabajar con ellos. Con relacion a la capa oculta, la red puede tener varias capas,
sin embargo, mientras mas capas tenga se realizaran mas andlisis en los datos y
por lo tanto los resultados seran mas precisos. Esta capa ayuda a determinar la
relacion entre las distintas variables para asi poder obtener un resultado. En el caso
de la capa de salida, ésta proporciona la salida final de la red de acuerdo con los
datos proporcionados como entrada y los resultados de la capa oculta (Kruse et al.,
2016; Talwar, 2022).
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Diagrama 1. Funcionamiento de una RNA

Capa de Entrada Capa Oculta Capa de Salida

Entrada 1
Entrada 2
: Salida
Entrada 3
Entrada n

Fuente: Elaboracion propia

Cada capa se encuentra representada por unidades computacionales
denominadas neuronas. En cada uno de los nodos, exceptuando los de entrada, la
neurona utiliza una funcién de activacion la cual es no lineal. El MLP es una técnica
de aprendizaje que emplea un enfoque de retropropagacion para llevar a cabo el
entrenamiento. De igual manera, el MLP se diferencia del perceptrén lineal, ya que

presenta diversas capas y tiene una activacion no lineal (Kruse et al., 2016).

De acuerdo con Kruse et al. (2016), las RNA resultan ser una herramienta
para la toma de decisiones o para modelar datos estadisticos no lineales. Estas se
pueden utilizar para modelar relaciones complejas entre las variables de entrada y

de salida, o simplemente para descubrir ciertos patrones en los datos.

Para fines de esta investigacién, la técnica que se empleard son las RNA
puesto que proporcionan resultados mas precisos en comparacion con otros
métodos mas tradicionales, como lo son los modelos econométricos, ya sea de

datos panel, de series de tiempo o de corte transversal. Algunos de los trabajos que
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han implementado las redes neuronales son los de White (1988), Kimoto et al.
(1990), Villada-Duque et al. (2016), Doru y Clipici (2017), Meneses-Bautista y
Alvarado (2017), Diaz et al. (2019), Beytollahi y Zeinali (2020), Popa et al. (2021), y
Singh et al. (2021).

Por lo tanto, se optd por utilizar el software estadistico SPSS, ya que
proporciona herramientas de redes neuronales que facilitan el analisis e
interpretacion de resultados, lo que permitira determinar los factores que impactan

en el comportamiento del desempefio financiero de las empresas de estudio.

Para el estudio del sector de comercio electronico, se emplearon los datos
financieros proporcionados por la plataforma S&P Capital 1Q, en donde se
consideraron aquellas empresas que no solo se dedicaran a la comercializacion de
bienes sino también de servicios a través de medios electronicos. Como un criterio
de seleccién, se tomaron en cuenta aquellas empresas que tuvieran operaciones
de por lo menos 5 afios, tomando datos trimestrales a partir de 2017 hasta 2022.
Como otro aspecto que se considero es que las empresas tuvieran un grado similar
de capitalizacion con el fin de evitar sesgos en la muestra, por lo que se omitieron

aquellas empresas que tengan un alto o menor grado de capitalizacion.

Para la seleccién de las razones financieras, primeramente, se tomaron
aquellas proporcionadas por la plataforma, considerando las categorias de
rentabilidad, analisis de margen, rotacién de activos, liquidez a corto plazo, asi como
solvencia a largo plazo. Posteriormente, se realizé un filtrado de cada una de las
razones, descartando aquellas que no tuvieran datos suficientes ya que es

necesario tener la mayor cantidad de datos para el disefio de la red.

De igual manera, como medida del desempefio financiero, se decidié utilizar
el Rendimiento sobre activos (ROA), ya que, de acuerdo con la literatura, se ha
observado que es una de las medidas mas comunes para implementar en estos
casos, por lo que se descartaron otras medidas de rentabilidad. Algunos autores
gue han implementado el ROA como medida de desempefio financiero son Salazar-
Mosquera (2017), Vieira et al. (2019), y Xu et al. (2021).
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3.2 Seleccion de variables para la arquitectura de las RNA

De acuerdo con los criterios de seleccion de variables antes establecidos,
para el desarrollo de la red se consideraron los datos trimestrales de 14 empresas
gue cotizan en la bolsa de EE.UU., asi como 18 razones financieras, las cuales se
utilizaran como las variables independientes, siendo un total de 336 datos por cada
razén financiera seleccionada. Estas permitiran medir el impacto en el
comportamiento de la variable de desemperio financiero seleccionada, el ROA, la

cual sera la variable dependiente en el modelo para el periodo de 2017-2022.

Tabla 2. Empresas seleccionadas del sector de comercio electronico

Clave Empresa

TJIX The TJX Companies Inc
ULTA Ulta Beauty Inc
EBAY eBay Inc

BBY Best Buy Co Inc
TSCO Tractor Supply Company
DKS DICK S Sporting Goods Inc
BIDU Baidu Inc

MELI MercadoLibre Inc

JD JD com Inc
ETSY Etsy Inc
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WBD Warner Bros Discovery Inc

LYV Live Nation Entertainment Inc

WMG Warner Music Group Corp
FWON.K Formula One Group

Fuente: Elaboracién propia con datos de S&P Capital 1Q

(https://www.capitalig.com/)

Tabla 3. Razones financieras seleccionadas

Término |Razon Financiera Descripcion Categoria
Variable dependiente
py]
g
Rendimiento sobre EBIT * 0.625 g
ROA . Activos totales (t) + Activos totales(t — 1) =
activos > g
Q
o
Variables independientes
Utilidad bruta
RF1 Margen bruto _
Ingresos totales
Margen de gastos
RF2 de venta, Gastos generales de venta y administracion >
generales 'y Ingresos totales 2
administrativos 2.
Q.
(¢)
EBITDA 3
RF3 Margen EBITDA I (=
Ingresos totales <
o}
EBITA
RF4 Margen EBITA —_—
Ingresos totales
EBIT
RF5 Margen EBIT

Ingresos totales
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https://www.capitaliq.com/

Margen de utilidad

Utilidades de operaciones en curso

RF6 de las operaciones
Ingresos totales
continuas
RE7 Margen de utilidad Utilidad neta
neta Ingresos totales
Utilidad neta
) . Utilidad neta sobre ingresos ordinarios sin partidas adicionales
RF8 disponible para
Ingresos totales
margen Comun
RF9 Margen de utilidad Utilidad neta normalizada
neta normalizado Ingresos totales
Margen de flujo de
oo Flujo de caja libre apalancado
RF10 caja libre
Ingresos totales
apalancado
Margen de flujo de
oo Flujo de caja libre no apalancado
RF11 caja libre no
Ingresos totales
apalancado
Py
Rotacion total de Ingresos totales S
RF12 . Activos totales (t) + Activos totales (t — 1) S,
activos ) =3
[oX
o
Rotacién de Ingresos totales 8
RF13 activos fijos Propiedad, planta y equipo netos(t) + ;ropiedad, planta y equipo netos (t — é
-
3 Lo Total activo circulante o
RF14 Razén de liquidez - - c.
Total pasivo circulante - 2
D N
S o
L. Total tesoreria e inversiones a corto plazo + deudores 8
RF15 Prueba del acido - - =
Total pasivo corriente o
w
. Deuda total =X
RF16 Deuda total/Capital _— S
Capital total s =
= 0O
N
o o
RF17 Deuda a largo Deuda a largo plazo + Arrendamientos a largo plazo >
plazo/Capital Capital total g
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Pasivos
RF18 totales/Activos

Pasivos totales
Activos totales

totales

Fuente: Elaboracion propia con datos de S&P Capital 1Q
(https://www.capitalig.com/)

Para el disefio de la red se emple6 el modelo perceptron multicapa (Multilayer
Perceptron), utilizando la funcién de activacion Sigmoide para las capas ocultas y
de salida. El tipo de entrenamiento seleccionado fue el de lote, con el algoritmo de

optimizacién de gradiente conjugado escalado.

Tabla 4. Caracteristicas de la RNA

Modelo de lared Multilayer Perceptron (MLP)

Funcion de activacion de capa oculta | Sigmoide

Funcion de activacién de capa de

) Sigmoide
salida
Tipo de entrenamiento Lote
Algoritmo de optimizacion Gradiente conjugado escalado

Fuente: Elaboracion propia a partir de las arquitecturas disefiadas en SPSS

Para cada periodo de estudio se disefiaron 30 arquitecturas, realizando 10
con unay 20 con dos capas ocultas, variando el numero de unidades en cada capa,
y teniendo 18 variables de entrada (razones financieras) y una variable de salida
(ROA), con el fin de realizar una comparacién entre los resultados y asi determinar

la red que proporcionara el mejor ajuste de los datos (ver Anexo 1).
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Resumen

En este capitulo se presenta la descripcidén del funcionamiento de una RNA,
asi como sus respectivas caracteristicas. Ademas, se presentan los criterios de
seleccidn de las empresas dedicadas al comercio electronico, para el periodo 2017-
2022, tomando como base la informacién proporcionada por la plataforma S&P
Capital 1Q. De igual manera, se realiza un filtrado de las razones financieras que se
utilizarian como variables de entrada y de salida, para las arquitecturas de RNA.
Asimismo, se proporcionan las caracteristicas técnicas de la RNA que se

implementaria para el disefio de las arquitecturas.
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Capitulo 4. Analisis de resultados

En esta investigacion se decidi6 realizar tres tipos de analisis, uno general y
dos mas especificos, correspondientes a determinados periodos dentro del tiempo
estudiado. El primer periodo abarca del 2017-2022, mientras que los otros dos van
del 2017-2019 y del 2020-2022, respectivamente. Esto permitird tener un panorama
mas amplio del comportamiento general de las empresas de comercio electronico,
asi como su comportamiento antes y durante la pandemia, de manera que se podra
apreciar si hubo algin cambio en las razones financieras que impactan al

desemperio financiero empresarial.
4.1 Periodo 2017-2022

De acuerdo con los resultados preliminares obtenidos de las diversas
arquitecturas realizadas, para el periodo 2017-2022 se observa que, al igual que las
empresas convencionales, las razones financieras impactan significativamente en

el desempefio financiero de las empresas de comercio electronico.

En la tabla 5 se presentan las 5 arquitecturas que demostraron tener un
mayor ajuste a los datos entre todas las pruebas realizadas. En dichas arquitecturas
se observa un patrén similar en ciertas variables que impactan en el desempefio
financiero de las empresas de comercio electrénico, como es el caso de las razones
5y12.

Tabla 5. Arquitecturas con los mejores ajustes de datos. Periodo 2017-2022

Variables 18-4-1 | 18-8-1 | 18-9-1 | 18-4-4-1 | 18-4-5-1
RF1 5.27% | 4.32% | 1.96% | 4.95% 8.93%
RF2 4.75% | 491% | 2.95% | 5.40% | 10.05%
RF3 4.10% | 6.12% | 3.93% | 9.28% 8.67%
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RF4 8.22% | 7.49% | 8.83% | 8.81% | 10.27%
RF5 17.22% | 17.75% | 21.39% | 15.62% | 17.46%
RF6 5.57% | 5.55% | 4.74% | 5.17% 3.13%
RF7 6.03% | 7.67% | 8.88% | 3.49% 1.46%
RF8 2.03% | 3.95% | 3.74% 6.91% 2.66%
RF9 8.56% | 5.64% | 5.39% | 4.18% 2.66%
RF10 3.69% | 3.90% | 4.16% 6.83% 1.77%
RF11 4.24% | 4.57% | 2.84% 6.33% 3.58%
RF12 12.50% | 10.01% | 11.76% | 10.16% | 11.13%
RF13 2.79% | 1.89% | 1.68% 1.14% 1.70%
RF14 3.92% | 3.60% | 5.70% 2.65% 2.25%
RF15 3.40% | 3.85% | 3.25% 2.91% 1.68%
RF16 1.42% | 1.37% | 3.44% 1.00% 5.87%
RF17 3.47% | 3.27% | 3.49% 1.95% 3.19%
RF18 2.82% | 4.15% | 1.88% | 3.22% 3.53%
Porcentaje de ajuste (R?) | 94.97% | 93.65% | 94.71% | 95.17% | 93.45%

Fuente: Elaboracion propia a partir de las arquitecturas disefiadas en SPSS
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La arquitectura que demostré6 un mejor ajuste de los datos fue 18-4-4-1,
usando el modelo de Perceptron Multicapa. El ajuste del modelo se determiné a
través del célculo del R?, donde el valor maximo obtenido de las diversas
arquitecturas realizadas fue del 95.17%, lo que nos indica que, en el mejor de los
casos, las razones financieras seleccionadas impactan en un 95.17% el
comportamiento del desempefio financiero (ROA). En la tabla 6 se presenta la
informacion de la RNA seleccionada, con las caracteristicas técnicas empleadas

para su disefio.

Tabla 6. Informaciéon de la RNA. Periodo 2017-2022

Resumen
Num. de RNA 29
Nombre de lared Multilayer Perceptron (MLP) 18-4-4-1
Numero de datos 336
Desempefio de lared 95.17%
Tipo de entrenamiento Lote
Algoritmo de optimizacion Gradiente conjugado escalado

Capa de entrada

NUmero de unidades 18

Capas ocultas

Numero de capas ocultas 2
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Numero de unidades en la capa 4
ocultal

Numero de unidades en la capa 4
oculta 2

Funcion de activacion Sigmoide

Capa de salida

NUumero de unidades 1
Funcidon de activacion Sigmoide

Fuente: Elaboracion propia a partir de la arquitectura disefiada en SPSS

El diagrama 2 muestra la conceptualizacién esquematica de la RNA MLP 18-

4-4-1, con las 18 razones financieras de entrada, aplicando 2 capas ocultas, con 4

unidades en cada capa, y teniendo como variable de salida la medida de

desemperio financiero seleccionada, el ROA.

57



Diagrama 2. RNA MLP 18-4-4-1. Periodo 2017-2022

Ponderacién sinaptica > 0
=== Ponderacion sindptica = 0

Funcidn de activacidn de capa oculta: Sigmoide

Funcidn de activacidn de capa de salida: Sigmoide

Fuente: Resultado de la arquitectura disefiada en SPSS
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De igual manera, en la grafica 1 se puede observar que los residuos
presentan, en su mayoria, un comportamiento homogéneo, por lo que no se
presenta un patrén anormal que sea significativo en la distribucion de los mismos.
Por lo tanto, al no haber una distribucion atipica en los residuos, los valores

pronosticados presentan un buen ajuste de los datos.

Gréfica 1. Residuos de RNA MLP 18-4-4-1. Periodo 2017-2022
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Fuente: Resultado de la arquitectura disefiada en SPSS

Los resultados han proporcionado aquellas variables que impactan en el
desempefio financiero de las empresas del sector de comercio electrénico. En este
caso se observa que, las variables con mayor impacto en el ROA son las siguientes:

e RF5 Margen EBIT, con un impacto del 15.62%
e RF12 Rotacion total de activos, con un impacto del 10.16%

e RF3 Margen EBITDA, con un impacto del 9.28%
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Tabla 7. Importancia de las razones financieras que impactan el comportamiento

del desempefio financiero. Periodo 2017-2022

Variables Orden de importancia Porcentaje de impacto
RF5 1 15.62%
RF12 2 10.16%
RF3 3 9.28%
RF4 4 8.81%
RF8 5 6.91%
RF10 6 6.83%
RF11 7 6.33%
RF2 8 5.40%
RF6 9 5.17%
RF1 10 4.95%
RF9 11 4.18%
RF7 12 3.49%
RF18 13 3.22%
RF15 14 2.91%
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RF14 15 2.65%
RF17 16 1.95%
RF13 17 1.14%
RF16 18 1.00%

Fuente: Elaboracion propia a partir de la arquitectura disefiada en SPSS

Como se observa en la gréfica 2, la RF5 Margen EBIT es la variable que

presenta el mayor impacto en el desempefio financiero, lo cual nos indica que,

dejando a un lado la parte tributaria, los beneficios que el grupo de empresas

analizado ha generado, derivado de su actividad econdmica, han sido significativos.

En segundo lugar, se encuentra la RF12 Rotacion total de activos, por lo que la

gestion de los activos de la empresa influye en los resultados obtenidos del

desempeiio empresarial. Por ultimo, se encuentra la RF3 Margen EBITDA, lo que

indica que la rentabilidad generada en las operaciones comerciales impacta el

comportamiento financiero de la empresa.
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Grafica 2. Importancia de las razones financieras que impactan el comportamiento

del desempefio financiero. Periodo 2017-2022
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Fuente: Elaboracion propia con Datawrapper (https://www.datawrapper.de/) a

partir de la arquitectura disefiada en SPSS
4.2 Periodo 2017-2019

Para el periodo 2017-2019, entendido como el periodo antes de que se
declarara la pandemia por el COVID-19, se observa que, las razones financieras
seleccionas tienen un impacto en el desempeiio financiero de las empresas de

comercio electrénico.

En latabla 8 se observan las 5 arquitecturas que presentaron un mayor ajuste
a los datos entre todas las pruebas realizadas. En dichas arquitecturas se aprecia
un patron similar en ciertas variables que impactan en el desempefio financiero de

las empresas seleccionadas, como es el caso de las razones 4,5y 12.
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Tabla 8. Arquitecturas con los mejores ajustes de datos. Periodo 2017-2019

Variables 18-7-1 | 18-8-1 | 18-7-5-1 | 18-9-3-1 | 18-10-4-1
RF1 1.19% | 4.71% | 2.49% 1.19% 2.95%
RF2 1.73% | 1.54% | 0.81% 1.47% 2.30%
RF3 2.75% | 6.64% | 4.83% 7.04% 4.54%
RF4 13.97% | 14.08% | 11.29% | 7.14% 13.03%
RF5 10.22% | 12.64% | 12.94% | 12.44% | 16.14%
RF6 10.58% | 1.94% | 2.08% 4.21% 2.57T%
RF7 4.55% | 6.46% | 7.90% 2.79% 5.10%
RF8 7.14% | 3.96% | 2.55% 2.63% 3.49%
RF9 3.32% | 4.71% | 9.74% | 12.97% 5.81%
RF10 1.92% | 4.93% | 2.54% 5.66% 5.47%
RF11 1.04% | 3.86% | 5.95% 5.71% 5.93%
RF12 12.49% | 14.88% | 16.19% | 13.41% | 14.10%
RF13 4.36% | 2.42% | 3.05% 2.25% 1.44%
RF14 3.36% | 2.51% | 0.60% 5.15% 1.25%
RF15 2.15% | 3.95% | 2.55% 3.93% 1.16%
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RF16 5.50% | 3.97% | 5.88% | 5.52% | 6.56%
RF17 9.53% | 5.08% | 6.52% | 2.90% | 6.69%
RF18 4.22% | 1.72% | 2.10% | 3.60% | 1.45%
Porcentaje de ajuste (R?) | 96.87% | 96.96% | 97.90% | 97.51% | 97.02%

Fuente: Elaboracién propia a partir de las arquitecturas disefiadas en SPSS

La arquitectura que demostré6 un mejor ajuste de los datos fue 18-7-5-1,

usando el modelo de Perceptrén Multicapa. El ajuste del modelo se determiné a

través del calculo del R?, donde el valor maximo obtenido de las diversas

arquitecturas realizadas fue del 97.90%, lo que nos indica que, en el mejor de los

casos, las razones financieras seleccionadas impactan en un 97.90% el

comportamiento del desempeiio financiero (ROA). En la tabla 9 se presenta la

informacion de la RNA seleccionada, con las caracteristicas técnicas empleadas

para su disefio.

Tabla 9. Informaciéon de la RNA. Periodo 2017-2019

Resumen
NUum. de RNA 15
Nombre de lared Multilayer Perceptron (MLP) 18-7-5-1
Numero de datos 168
Desempefio de lared 97.90%
Tipo de entrenamiento Lote

Algoritmo de optimizacion

Gradiente conjugado escalado
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Capa de entrada

NUmero de unidades 18

Capas ocultas

Numero de capas ocultas 2
Numero de unidades en la capa

ocultal !
Numero de unidades en la capa

oculta 2 >
Funcidon de activacion Sigmoide

Capa de salida

Numero de unidades 1
Funcidén de activacion Sigmoide

Fuente: Elaboracion propia a partir de la arquitectura disefiada en SPSS

El diagrama 3 muestra la conceptualizacién esquematica de la RNA MLP 18-
7-5-1, con las 18 razones financieras de entrada, aplicando 2 capas ocultas, con 7
y 5 unidades respectivamente, y teniendo como variable de salida la medida de

desemperio financiero, el ROA.
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Diagrama 3. RNA MLP 18-7-5-1. Periodo 2017-2019

Funcidn de activacidn de capa oculta: Sigmaide

Funcidn de activacidn de capa de salida: Sigmoide

Fuente: Resultado de la arquitectura disefiada en SPSS
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Asimismo, en la grafica 3 se logra apreciar que los residuos presentan, en su
mayoria, un comportamiento homogéneo, por lo que no se presenta un patron
anormal que sea significativo en la distribucion de estos. Por lo consiguiente, al no
haber una distribucién que resulte atipica en los residuos, se asume que los valores

pronosticados tienen un buen ajuste de los datos.

Gréfica 3. Residuos de RNA MLP 18-7-5-1. Periodo 2017-2019
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Fuente: Resultado de la arquitectura disefiada en SPSS

Los resultados han proporcionado aquellas variables que impactan en el
desempefio financiero de las empresas del sector de comercio electrénico. En este

caso se observa que, las variables con mayor impacto en el ROA son las siguientes:

e RF12 Rotacion total de activos, con un impacto del 16.19%
e RF5 Margen EBIT, con un impacto del 12.94%
e RF4 Margen EBITA, con un impacto del 11.29%
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Tabla 10. Importancia de las razones financieras que impactan el comportamiento

del desempefio financiero. Periodo 2017-2019

Variables Orden de importancia Porcentaje de impacto
RF12 1 16.19%
RF5 2 12.94%
RF4 3 11.29%
RF9 4 9.74%
RF7 5 7.90%
RF17 6 6.52%
RF11 7 5.95%
RF16 8 5.88%
RF3 9 4.83%
RF13 10 3.05%
RF8 11 2.55%
RF15 12 2.55%
RF10 13 2.54%
RF1 14 2.49%

68



RF18 15 2.10%
RF6 16 2.08%
RF2 17 0.81%
RF14 18 0.60%

Fuente: Elaboracion propia a partir de la arquitectura disefiada en SPSS

En la gréfica 4 se observa que RF12 Rotacién total de activos ocupa el primer

lugar en cuanto el impacto en el desempefio financiero del grupo de empresas de

comercio electronico, de manera que, la administracion de los activos resulta

importante. Posteriormente se encuentra la RF5 Margen EBIT, lo que indica una

influencia de las ganancias que se han obtenido, antes de los respectivos pagos

tributarios y de intereses. En tercer lugar, se encuentra la RF4 Margen EBITA, lo

cual nos indica un impacto proveniente de las ganancias generadas, sin considerar

los impuestos, los intereses y las amortizaciones.
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Grafica 4. Importancia de las razones financieras que impactan el comportamiento

del desempefio financiero. Periodo 2017-2019
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Fuente: Elaboracion propia con Datawrapper (https://www.datawrapper.de/) a

partir de la arquitectura disefiada en SPSS
4.3 Periodo 2020-2022

Durante el periodo 2020-2022, siendo el periodo en el cual se desarrollé y
evoluciono la pandemia por el COVID-19, se puede observar que, las razones
financieras impactan de manera significativa en el desempefio financiero de las

empresas que se dedican al comercio electrénico.

En la tabla 11 se presentan las 5 arquitecturas que demostraron tener un
mayor ajuste a los datos entre todas las pruebas realizadas. En casi todas las
arquitecturas se destaca cierto patron con relacion a la razon financiera 4 y 5, las
cuales presentan un impacto significativo en el desempefo financiero de las

empresas seleccionadas.
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Tabla 11. Arquitecturas con los mejores ajustes de datos. Periodo 2020-2022

Variables 18-4-1 | 18-7-1 | 18-7-2-1 | 18-7-3-1 | 18-9-5-1
RF1 4.21% | 5.53% | 4.98% 6.37% 7.13%
RF2 7.91% | 9.17% | 9.85% 5.91% 8.47%
RF3 13.07% | 5.41% | 10.00% | 9.70% 3.16%
RF4 10.08% | 5.13% | 10.08% | 15.14% | 12.19%
RF5 12.33% | 14.43% | 11.47% | 14.28% | 11.79%
RF6 3.14% | 3.11% | 4.13% 5.39% 4.92%
RF7 2.40% | 6.75% | 3.19% 3.93% 4.09%
RF8 5.98% | 2.13% | 3.05% 2.34% 2.31%
RF9 8.48% | 9.84% | 6.07% | 11.04% | 7.76%
RF10 2.30% | 1.89% | 3.61% 1.71% 3.75%
RF11 1.54% | 2.31% | 2.97% 1.60% 2.17%
RF12 9.79% | 9.02% | 11.25% | 8.63% | 10.28%
RF13 2.61% | 2.85% | 3.05% 3.03% 2.39%
RF14 5.25% | 4.94% | 4.20% 2.46% 6.75%
RF15 3.56% | 8.38% | 4.59% 2.16% 5.06%
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RF16 3.45% | 3.11% | 1.94% 1.11% 2.19%
RF17 1.33% | 2.09% | 2.12% 2.64% 3.52%
RF18 2.59% | 3.93% | 3.46% 2.56% 2.07%
Porcentaje de ajuste (R?) |96.25% | 93.94% | 94.94% | 98.00% | 93.96%

Fuente: Elaboracién propia a partir de las arquitecturas disefiadas en SPSS

La arquitectura que demostré6 un mejor ajuste de los datos fue 18-7-3-1,

usando el modelo de Perceptrén Multicapa. El ajuste del modelo se determiné a

través del calculo del R?, donde el valor maximo obtenido de las diversas

arquitecturas realizadas fue del 98%, lo que nos indica que, en el mejor de los casos,

las razones financieras seleccionadas impactan en un 98% el comportamiento del

desempefio financiero (ROA). En la tabla 12 se muestra la informacion de la RNA

seleccionada, con las caracteristicas técnicas utilizadas para su disefio.

Tabla 12. Informacién de la RNA. Periodo 2020-2022

Resumen

NUm. de RNA

18

Nombre de lared

Multilayer Perceptron (MLP) 18-7-3-1

Numero de datos 168
Desempefio de lared 98%
Tipo de entrenamiento Lote

Algoritmo de optimizacion

Gradiente conjugado escalado

Capa de entrada
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NUmero de unidades 18

Capas ocultas

Numero de capas ocultas 2

Numero de unidades en la capa

7
ocultal

Numero de unidades en la capa 3
oculta 2

Funcién de activacion Sigmoide

Capa de salida

Numero de unidades 1
Funcién de activacion Sigmoide

Fuente: Elaboracion propia a partir de la arquitectura disefiada en SPSS

El diagrama 4 muestra la conceptualizacion esquematica de la RNA MLP 18-
7-3-1, con las 18 razones financieras de entrada, aplicando 2 capas ocultas, con 7
y 3 unidades respectivamente, teniendo como variable de salida el desempeiio
financiero de las empresas, medido a través del ROA.
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Diagrama 4. RNA MLP 18-7-3-1. Periodo 2020-2022
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Fuente: Resultado de la arquitectura disefiada en SPSS
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Asimismo, en la grafica 5 se observa que, en la mayoria de los casos, los
residuos presentan un comportamiento homogéneo, de manera que, no se presenta
un patron anormal que resulte significativo en la distribucion de los mismos. Es por
ello que, al no haber una distribucion atipica en los residuos, los valores

pronosticados presentan un buen ajuste de los datos.

Gréfica 5. Residuos de RNA MLP 18-7-3-1. Periodo 2020-2022
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Fuente: Resultado de la arquitectura disefiada en SPSS

Los resultados han proporcionado aquellas variables que impactan en el
desempefio financiero de las empresas del sector de comercio electrénico. En este

caso se observa que, las variables con mayor impacto en el ROA son las siguientes:

e RF4 Margen EBITA, con un impacto del 15.14%
e RF5 Margen EBIT, con un impacto del 14.28%

e RF9 Margen de utilidad neta normalizado, con un impacto del 11.04%
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Tabla 13. Importancia de las razones financieras que impactan el comportamiento

del desempefio financiero. Periodo 2020-2022

Variables Orden de importancia Porcentaje de impacto
RF4 1 15.14%
RF5 2 14.28%
RF9 3 11.04%
RF3 4 9.70%
RF12 5 8.63%
RF1 6 6.37%
RF2 7 5.91%
RF6 8 5.39%
RF7 9 3.93%
RF13 10 3.03%
RF17 11 2.64%
RF18 12 2.56%
RF14 13 2.46%
RF8 14 2.34%
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RF15 15 2.16%
RF10 16 1.71%
RF11 17 1.60%
RF16 18 1.11%

Fuente: Elaboracion propia a partir de la arquitectura disefiada en SPSS

Como se aprecia en la grafica 6, la RF4 Margen EBITA es la variable que

mas impacta en el desempefio financiero, de manera que, sin tomar en cuenta los

intereses, los impuestos y las amortizaciones, los beneficios que el grupo de

empresas analizado ha generado, han sido significativos. Seguidamente se

encuentra la RF5 Margen EBIT, lo que significa que hay una influencia de las

ganancias que se han obtenido, antes de intereses e impuestos, en el desempefio

empresarial. Finalmente, la RF9 Margen de utilidad neta normalizado nos indica

que, los beneficios generados luego de los costos de produccién, presenta un

impacto en el comportamiento financiero de la empresa.
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Grafica 6. Importancia de las razones financieras que impactan el comportamiento
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Fuente: Elaboracion propia con Datawrapper (https://www.datawrapper.de/) a

partir de la arquitectura disefiada en SPSS

De manera general, en la tabla 14 se aprecian los cambios que han tenido

las razones financieras que han impactado al desempefio financiero de las

empresas de comercio electrénico durante los periodos estudiados, en donde se

puede apreciar ligeras variaciones en el grado de impacto de estas.
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Tabla 14. Resumen arquitecturas con los mejores ajustes de datos

Periodo 2017-2022 2017-2019 2020-2022
Arquitectura 18-4-4-1 18-7-5-1 18-7-3-1
RF1 4.95% 2.49% 6.37%
RF2 5.40% 0.81% 5.91%
RF3 9.28% 4.83% 9.70%
RF4 8.81% 11.29% 15.14%
RF5 15.62% 12.94% 14.28%
RF6 5.17% 2.08% 5.39%
RF7 3.49% 7.90% 3.93%
RF8 6.91% 2.55% 2.34%
RF9 4.18% 9.74% 11.04%
RF10 6.83% 2.54% 1.71%
RF11 6.33% 5.95% 1.60%
RF12 10.16% 16.19% 8.63%
RF13 1.14% 3.05% 3.03%
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RF14 2.65% 0.60% 2.46%
RF15 2.91% 2.55% 2.16%
RF16 1.00% 5.88% 1.11%
RF17 1.95% 6.52% 2.64%
RF18 3.22% 2.10% 2.56%
Porcentaje de ajuste (R?) 95.17% 97.90% 98.00%

Fuente: Elaboracion propia a partir de las arquitecturas disefiadas en SPSS

Resumen

En este capitulo se presentan los resultados obtenidos para los periodos

2017-2022,2017-2019y 2020-2022, los cuales permiten tener un panorama general

y dos mas especificos del comportamiento de las empresas dedicadas al comercio

electronico. Se abordaron las 5 arquitecturas de RNA que demostraron tener el

mayor ajuste de datos entre todas pruebas realizadas, poniendo especial énfasis en

aquella que tuvo el ajuste mas alto, medido a través del R?. Igualmente, se incluyen

las caracteristicas de la arquitectura seleccionada, asi como aquellas razones

financieras que presentaron un mayor impacto en el desempefio financiero en cada

periodo sefalado.
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Capitulo 5. Conclusiones y recomendaciones

La literatura ha demostrado que, en diversos sectores, como de alimentos,
bebidas, sector agricola o financiero, el desempefio financiero, medido a través de
algunas variables como el ROA o el ROE, es explicado en gran parte por una serie
de razones financieras tales como liquidez o solvencia, por mencionar las mas
comunes. Por ende, se esperaria que el comportamiento de las empresas
orientadas al comercio electronico sea igual o similar a aquellas empresas que no
necesariamente manejan la dinamica de los medios electronicos, ya que como toda
empresa, lo importante es maximizar los beneficios. De igual manera, se esperaria
que el uso de las redes neuronales ayude a obtener resultados mas eficientes con
respecto a otros métodos no lineales, puesto que en muchos casos los datos no

necesariamente responden al supuesto de normalidad.

Algunas investigaciones que han utilizado el ROA como una aproximacion de
desempeifio financiero empresarial son: Salazar-Mosquera (2017), enfocado en el
sector manufacturero; Vieira et al. (2019), quienes estudiaron las empresas
portuguesas; y Xu et al. (2021), quienes se enfocaron en las empresas agricolas de

china.

Salazar-Mosquera (2017) selecciond una muestra de 140 sociedades
manufactureras en Ecuador, empleando el andlisis de correlacion para su estudio.
Utilizo las razones financieras de liquidez-corriente, prueba acida, endeudamiento
sobre el activo, endeudamiento sobre el patrimonio, endeudamiento sobre el activo
fijo neto, apalancamiento operativo, apalancamiento financiero, rotacion de cartera,
rotacion del activo fijo, rotacion de ventas, rentabilidad neta sobre el activo, margen
bruto en ventas y rentabilidad sobre el patrimonio.

Por otra parte, Vieira et al. (2019) analizaron los factores determinantes del
desempeiio de las empresas en Portugal, utilizando un modelo de regresion de
datos panel. Para ello, emplearon los indicadores de liquidez, apalancamiento
financiero, el tamafo de la empresa, el PIB, el sentimiento de los inversores, la

existencia de propiedad gerencial, asi como el tamafio de la junta.
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En el caso de Xu et al. (2021), estos se centraron en examinar el papel que
tiene la estructura de capital en el desempefio financiero de las empresas agricolas
en China, especificamente aquellas que cotizaban en la bolsa entre el 2013 y el
2019, haciendo uso de un modelo de datos panel. En dicho analisis, emplearon el
ratio de la deuda total, de la deuda a corto plazo asi como de la deuda a largo plazo.
Asimismo, incorporaron variables de control como el tamafio de la empresa, la tasa
de crecimiento de las ventas, la tangibilidad, la liquidez, y la tasa de crecimiento del

producto interno bruto, y una variable ficticia, el afo.

En el caso de esta investigacion se analizaron las empresas dedicadas al
comercio electrénico, entendiéndolo como aquellas dedicadas a la comercializacién
no solo de bienes sino también de servicios, a través de medios electronicos. De
igual forma se considero el periodo del 2017 al 2022, tomando datos trimestrales y
se incluyeron razones financieras pertenecientes a las categorias de andlisis de
margen, rotacion de activos, liquidez a corto plazo, asi como de solvencia a largo

plazo.

Adicionalmente, se establecié la siguiente hipétesis: el comportamiento
financiero de las empresas vistas en el periodo podra diferir segun las razones
financieras del grupo de andlisis de margen, rotacion de activos, liquidez a corto

plazo, y solvencia a largo plazo.

Para el desarrollo de este trabajo se decidi6 utilizar la técnica de redes
neuronales artificiales ya que, de acuerdo a diversos autores como White (1988),
Kimoto et al. (1990), Villada-Duque et al. (2016), Doru y Clipici (2017), Meneses-
Bautista y Alvarado (2017), Diaz et al. (2019), Beytollahi y Zeinali (2020), Popa et
al. (2021), y Singh et al. (2021), esta técnica ha demostrado tener capacidad de
obtener resultados mas precisos en comparacion con otros métodos utilizados, que
generalmente son apropiados para el analisis financiero, pero que no

necesariamente significa que sean lo que se requieren para el estudio.

De acuerdo con lo anterior, se ha encontrado evidencia de que ciertas
razones financieras impactan el desempefo financiero de las empresas de

comercio electronico, ya que la dinamica manejada en este sector no es tan
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diferente a las empresas convencionales, debido a que lo Unico que cambia o varia
son los medios en los cuales se comercializan los bienes o servicios. Asimismo, los
resultados arrojaron altos indices de ajuste con respecto a los datos originales; esto
significa que la técnica empleada permite analizar eficientemente el impacto de
ciertos factores en el comportamiento de la variable en estudio, considerando un
periodo atipico debido al COVID-19.

Para realizar el analisis de comportamiento del desemperio financiero de las
empresas de comercio electronico (ROA) se realizaron diversas arquitecturas de
redes neuronales que permitieran el estudio de los periodos: 2017-2022, 2017-
2019, y 2020-2022. A grandes rasgos, la arquitectura desarrollada en el primer
periodo permitié tener un panorama general de las variables que impactaron el
desempefio empresarial. Sin embargo, al analizar los periodos que abarcan antes
(2017-2019) y durante la pandemia (2020-2022) del COVID-19, se pudo tener una

perspectiva mas amplia del comportamiento financiero de las empresas.

De manera general, se comprueba la hipétesis planteada, ya que si hubo una
variacion en el comportamiento del desempefio financiero en cada periodo. Si bien
es cierto que algunas de las razones financieras que mas impactaron en el
desempeiio de las empresas se mantuvieron, se observan ligeros cambios en el
grado de influencia de estas. No obstante, las razones mas relevantes Unicamente

pertenecen a los grupos de analisis de margen y rotacién de activos.

Durante el periodo de 2017-2022 se observa que la variable que tiene un
impacto mayor en el desempefio financiero es la RF5 Margen EBIT con un impacto
del 15.62%, seguida por la RF 12 Rotacion total de activos con el 10.16% y la RF3
Margen EBITDA con el 9.28%. Esto nos indica que, los beneficios generados,
dejando un lado los impuestos, la gestion de los activos, asi como la rentabilidad
generada en las operaciones comerciales, han tenido efectos relevantes en el

desempenio financiero del grupo de empresas.

Por otro lado, durante el periodo del 2017-2019, se observa cambios en las
razones que impactan al desempefio, donde la RF12 Rotacion total de activos es la

que tiene efectos mas significativos, con un impacto del 16.19%; seguidamente se
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encuentra la RF5 Margen EBIT, con el 12.94% y la RF4 Margen EBITA, con un
impacto del 11.29%. Por lo tanto, durante este periodo se vuelve mas relevante la
administracion de los activos, las ganancias obtenidas antes de los pagos tributarios

e intereses, asi como las ganancias antes de impuestos, intereses y amortizaciones.

Durante el periodo 2020-2022, la RF4 Margen EBITA representa la variable
con mayor impacto en el desempefio con el 15.14%; en segundo lugar se encuentra
la RF5 Margen EBIT, con un impacto del 14.28% vy finalmente la RF9 Margen de
utilidad neta normalizado, con el 11.04%. De acuerdo con esto se aprecia que, los
beneficios generados, sin considerar los intereses, impuestos y amortizaciones, y
luego de los costos de produccion, han tenido efectos significativos en el
desempeifio financiero del grupo de empresas.

A grandes rasgos se puede observar que, en el caso de la RF5 Margen EBIT,
ésta se mantuvo presente en todos los periodos y Unicamente hubo cambios en el
porcentaje de impacto en el ROA. La RF12 Rotacion total de activos Unicamente
tuvo presencia en los primeros dos periodos (2017-2022 y 2017-2019), con algunos
cambios que no fueron tan significativos. De igual manera, la RF4 Margen EBITA
presenté un impacto en los periodos de 2017-2019 y 2020-2022, variando el grado
de influencia en los mismos. Con respecto a las variables RF3 Margen EBITDA y
RF9 Margen de utilidad neta normalizado, éstas solo impactaron el desempefio

financiero en los periodos de 2017-2022 y 2020-2022, respectivamente.

Estos resultados difieren de los encontrados por Salazar-Mosquera (2017),
Vieira et al. (2019) y Xu et al. (2021). Salazar-Mosquera (2017) observo que el factor
determinante fue la rotacién de ventas, teniendo una fuerte correlacion para los afios
2014 y 2015. De igual manera, se observa una correlacion inversa de la liquidez con
la rentabilidad durante el 2014, aunque en el 2015 se aprecia un efecto directo,
derivado de una disminucion de los indicadores de endeudamiento ocasionada por

una recesion econémica.

Por otro lado, Vieira et al. (2019) pudieron determinar que las variables que
son especificas de la empresas no son determinantes del desempefio, sino mas

bien las variables macroecondémicas son aquellas que tienen efectos significativos,
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incluyendo el sentimiento del inversor y la propiedad privada de la informacion

privilegiada.

En el caso de Xu et al. (2021), sus resultados demostraron que los indices
de deuda total y a corto plazo son los que tienen efectos negativos sobre el
desemperio financiero, mientras que el indice de deuda a largo plazo no afecta
significativamente. Asimismo, la estructura de capital en el desempeiio de las
empresas de propiedad privada es mayor que en las estatales. En cuanto a la deuda
total se observa que el impacto negativo es mayor en aquellas empresas ubicadas
en las regiones centrales y occidentales en comparacion de las que se encuentran

en la region oriental.

Por lo tanto, se puede observar que, aunque en los estudios mencionados se
empleé el ROA como medida del desempefio financiero, las razones financieras
utilizadas variaban conforme a lo que se buscaba probar, incluso aunque se utilizara
el mismo método, como lo fue en el caso de Vieira et al. (2019) y Xu et al. (2021),
quienes utilizaron modelos de regresion de datos panel. Asimismo, se observa que
no siempre el desempefio se ve afectado por algun indicador financiero, sino mas
bien influyen otros factores macroecondémicos, como lo son las recesiones
econdmicas, la ubicacién en la que se encuentran las empresas, o incluso aquellos

relacionados con la conducta de los inversores.

De igual forma, otros aspectos que se pueden considerar que pueden
influenciar los resultados obtenidos son el tamafio de la muestra, la técnica o el
método empleado, el tamafio de las empresas, o incluso la actividad comercial a la
que se dediquen ya que algunas pueden depender en especifico de ciertas areas o
funciones para poder operar, las cuales pueden resultar poco importantes o nada

relevantes en el desempefio financiero de otras empresas.

En el caso del sector de comercio electronico, se observa que algunas
empresas no solo comercializan a través de medio electronicos, sino que también
mantienen tiendas fisicas para tener un mayor alcance. Una caracteristica de este
sector es que es estacional, es decir que, una gran parte de los ingresos y ganancias

gue se generan dependen del periodo en el que se encuentren, siendo el cuarto

85



trimestre uno de los mas importantes debido a la alta demanda de compras

relacionadas con la temporada navidefia.

Aquellas empresas orientadas a la venta de bienes les resulta importante
cuidar los niveles de inventario ya que de esa manera podran satisfacer la demanda
de los consumidores. Otro aspecto fundamental para la correcta operacion de las
empresas de comercio electronico, son los canales de distribucion y de suministro,
ya que una interrupcion o escasez en estos podria tener efectos adversos en los
resultados financieros. De igual forma, hay una alta dependencia de los sistemas
tecnoldgicos, debido a que es un factor clave en los procesos comerciales, por lo

que algun dafio o falla en estos podria interrumpir la funcionalidad de la empresa.

La pandemia del COVID-19 provocd cambios repentinos en la operacion de
las empresas, exponiéndolas a una serie de riesgos relacionados con las ventas, la
demanda de clientes, la rentabilidad, asi como aquellos relacionados con la deuda.
Esto se debe a que hubo una reduccion significativa en las visitas de los clientes a
las tiendas fisicas, ademas de que su gasto se vio alterado. Sin embargo, la
demanda de algunos productos no necesarios se vio disminuida mientras que la
compra de otros bienes o servicios aumentd de forma considerable, por lo que no
todas las empresas tuvieron la capacidad de satisfacer dicha demanda, provocando
la escasez y por ende el incremento en los precios por parte de los proveedores.
Todo esto afectd de forma negativa los ingresos y la rentabilidad de las empresas,
sobre todo a aquellas que dependian mayormente de las ventas realizadas en las

tiendas fisicas y no en linea.

Como resultado de la pandemia, el comportamiento de los consumidores
cambio, lo que se vio reflejado en un incremento en las compras en linea, haciendo
notoria la necesidad de mejorar los canales de distribucién y asegurar las cadenas
de suministro, por lo que las empresas adoptaron estrategias para garantizar la

funcionalidad de las mismas.

Otra de las medidas que tomaron las empresas fue el incremento en los
precios o tarifas de los bienes y servicios, en comparacion con los que se tenian

antes de la pandemia. Asimismo, se opto por invertir en la tecnologia puesto que su
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uso ya se vio como una necesidad permanente y no como algo opcional, lo que

permitiria asegurar la satisfaccion del cliente.

Los hallazgos de esta investigacion hacen evidente la importancia de cuidar
la generacion de beneficios como resultado de la actividad econdémica de las
empresas. De igual manera, hay que tener en cuenta la manera en como se
gestionan los activos de la empresa, con el fin de tener una mayor productividad y
que se garantice el buen funcionamiento de la compafia. Otro aspecto por
considerar es el control eficiente de los costos de producciéon, administracion y

distribucion ya que esto puede llegar a impactar en la rentabilidad de la empresa.
Futuras lineas de investigacion

Otras posibles investigaciones relacionadas con el estudio del desempefio
financiero pueden ir orientadas a utilizar una muestra mas grande de estudio,
seleccionar algun otro grupo de empresas pertenecientes al mismo sector que
puedan tener un mayor o menor grado de capitalizacién, o ampliar el periodo de
estudio. De igual manera, se pueden incorporar otras razones financieras o
variables macroeconémicas para el respectivo estudio, incorporar variables
cualitativas, como aspectos relacionados con la conducta del inversor, o incluso
implementar otras técnicas o meétodos estadisticos para realizar el analisis
correspondiente. Por lo tanto, se espera que estos resultados se vean reflejados

sobre la variable seleccionada para medir el desempeiio financiero empresarial.
Limitaciones

Durante el desarrollo de esta investigacibn se presentaron algunas
limitaciones relacionadas con la recoleccion de datos y determinacion de la muestra.
Debido a que la técnica que se utilizaria era RNA, se procurd utilizar la mayor
cantidad de datos que fueran posibles para el periodo de estudio determinado.
Inicialmente se seleccion6 un grupo grande de empresas, sin embargo, no todas
contaban con las mismas razones financieras o habia una falta de datos. Por lo
tanto, se optd por seleccionar otro grupo de empresas que se dedicaran al comercio

electronico, cuidando que tengan la mayor cantidad de razones entre ellas para asi

87



seleccionar las empresas de estudio. Asimismo, se verificO que dichas empresas
tuvieran un grado de capitalizacion similar, con el fin de evitar sesgos entre las
empresas, ya que algunas cuentan con un grado demasiado alto o bajo, lo que
implicaria sesgos al momento de realizar las arquitecturas de RNA.

Adendum

Actualmente en el sector analizado se presenta, segun la prensa econémica

y la opinién de los expertos, lo siguiente:

Mercado Libre demuestra un notable fortalecimiento aun después de la
pandemia, demostrando la triplicacion de sus utilidades netas en el primer trimestre
de 2023, los cuales se vieron impulsados por el crecimiento en todo su ecosistema
de negocios y un incremento de sus ingresos (Reforma, 2023b). La posicién de
Mercado Libre ha mejorado considerablemente ya que ha regresado a donde estaba
a principios de 2022, y su valor se ha duplicado, comparado con el periodo antes de

la pandemia (Reforma, 2023a).

Como en muchas partes del mundo, la pandemia provoco6 un aceleramiento
del crecimiento del comercio electrénico. Sin embargo, posterior a la pandemia,
algunas empresas de comercio electrénico, como es el caso de Amazon, Shopify,
Coupang y Grab han ido en declive, provocando el despido de miles de
trabajadores, asi como otras afectaciones financieras. No obstante, Mercado Libre
ha podido aprovechar dichas circunstancias, volviéndola una fortaleza para mejorar

su posicion dentro el sector (Reforma, 2023a).

Derivado de lo anterior, se tomo la decisiéon de realizar inversiones tanto en
México como Brasil, para ampliar la red logistica, aumentando su capacidad de
transporte, asi como la penetracion de sus servicios financieros. Lo anterior
permitira llegar a una mayor cantidad de usuarios, dando servicio a mas ciudades,
y aumentar la colocacion de crédito como parte de sus servicios de Mercado Pago
(El Economista, 2023; Reforma, 2023c).
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Anexo 1. Arquitecturas disefiadas en SPSS

Tabla 15. Arquitecturas de RNA. Periodo 2017-2022

Variables 18-1-1 | 18-2-1 | 18-3-1 | 18-4-1 | 18-5-1 | 18-6-1 | 18-7-1 | 18-8-1 | 18-9-1 | 18-10-1
RF1 6.57% | 5.73% | 3.13% | 5.27% | 8.16% | 8.26% | 5.20% | 4.32% | 1.96% | 7.77%
RF2 6.70% | 6.38% | 6.98% | 4.75% | 6.67% | 7.01% | 2.74% | 4.91% | 2.95% | 8.51%
RF3 573% | 8.41% | 10.08% | 4.10% | 4.54% | 2.05% | 7.37% | 6.12% | 3.93% | 6.79%
RF4 9.46% | 9.28% | 12.71% | 8.22% | 11.73% | 12.73% | 6.92% | 7.49% | 8.83% | 8.29%
RF5 10.78% | 12.24% | 18.32% | 17.22% | 12.88% | 12.26% | 10.46% | 17.75% | 21.39% | 12.25%
RF6 5.88% | 4.07% | 2.19% | 557% | 6.40% | 2.21% | 2.18% | 5.55% | 4.74% | 2.73%
RF7 3.65% | 1.49% | 4.80% | 6.03% | 4.76% | 4.25% | 4.35% | 7.67% | 8.88% | 3.27%
RF8 1.88% | 5.18% | 6.10% | 2.03% | 1.92% | 2.98% | 2.98% | 3.95% | 3.74% | 4.28%
RF9 3.48% | 9.27% | 3.31% | 8.56% | 4.82% | 3.53% | 8.26% | 5.64% | 5.39% | 2.85%
RF10 2.66% | 6.75% | 1.61% | 3.69% | 6.49% | 3.33% | 5.05% | 3.90% | 4.16% | 0.61%
RF11 0.95% | 8.27% | 0.75% | 4.24% | 4.24% | 3.31% | 6.77% | 457% | 2.84% | 1.33%
RF12 13.49% | 9.49% | 11.10% | 12.50% | 10.99% | 10.78% | 12.79% | 10.01% | 11.76% | 12.51%
RF13 3.90% | 2.97% | 1.14% | 2.79% | 1.81% | 1.04% | 2.29% | 1.89% | 1.68% | 2.90%
RF14 5.49% | 2.54% | 4.82% | 3.92% | 3.57% | 4.06% | 5.76% | 3.60% | 5.70% | 4.47%
RF15 4.02% | 1.12% | 2.86% | 3.40% | 1.61% | 4.07% | 5.24% | 3.85% | 3.25% | 5.53%
RF16 4.20% | 3.67% | 2.93% | 1.42% | 1.67% | 5.17% | 0.94% | 1.37% | 3.44% | 4.80%
RF17 5.68% | 1.03% | 3.15% | 3.47% | 3.78% | 5.13% | 6.39% | 3.27% | 3.49% | 5.14%
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RF18 5.48% | 2.10% | 4.01% | 2.82% | 3.96% | 7.83% | 4.29% | 4.15% | 1.88% | 5.96%
Porcentaje de ajuste
R?) 80.18% | 85.96% | 92.67% | 94.97% | 86.43% | 89.84% | 79.17% | 93.65% | 94.71% | 85.05%
Variables 18-1-1-1|18-1-2-1 | 18-1-3-1 | 18-1-4-1 | 18-1-5-1 | 18-2-1-1 | 18-2-2-1 | 18-2-3-1 | 18-2-4-1 | 18-2-5-1
RF1 248% | 2.21% | 6.61% | 5.45% | 0.16% | 7.16% | 3.42% | 4.57% | 8.04% | 1.59%
RF2 5.64% | 0.88% | 551% | 4.37% | 4.96% | 0.64% | 4.36% | 7.35% | 8.09% | 3.69%
RF3 2.30% | 1.29% | 6.58% | 7.18% | 10.59% | 12.07% | 5.72% | 1.37% | 1.20% | 8.93%
RF4 9.50% 9.93% | 7.10% | 8.39% | 11.83% | 11.81% | 10.66% | 10.41% | 12.90% | 6.66%
RF5 8.72% | 11.15% | 12.49% | 11.59% | 0.50% | 2.70% | 10.00% | 13.45% | 9.87% | 10.49%
RF6 3.14% | 3.92% | 6.36% | 5.07% | 3.21% | 1.86% | 7.62% | 10.81% | 8.98% | 7.73%
RF7 3.68% | 6.62% | 3.59% 1.79% | 5.77% 1.44% | 5.65% | 9.23% | 3.79% | 3.63%
RF8 3.37% | 2.34% | 5.00% | 6.59% | 8.30% | 4.59% | 6.99% | 1.53% | 5.81% | 4.81%
RF9 3.85% | 7.80% | 3.29% | 4.83% | 0.24% | 12.03% | 8.16% | 1.63% | 8.49% | 3.20%
RF10 6.67% | 4.95% | 0.70% | 3.39% | 3.03% | 0.93% | 2.08% | 1.06% | 4.81% | 10.27%
RF11 8.68% | 5.23% | 4.22% | 5.18% | 16.59% | 2.23% | 4.95% | 3.91% | 3.55% | 10.12%
RF12 12.96% | 15.48% | 13.87% | 11.76% | 5.00% | 12.58% | 11.18% | 11.81% | 9.16% | 9.16%
RF13 451% | 5.20% | 5.44% | 3.33% | 9.36% | 3.42% | 2.23% | 4.39% 2.43% | 3.28%
RF14 8.04% | 4.32% | 0.90% | 0.82% | 6.82% | 5.01% | 3.30% | 6.65% | 2.13% | 3.51%
RF15 5.64% | 3.48% | 2.01% | 0.79% 1.29% | 3.72% | 3.07% | 4.25% 1.79% | 1.71%
RF16 493% | 3.30% | 1.00% | 3.22% | 8.76% | 5.35% | 4.84% | 2.68% | 3.07% | 4.48%
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RF17 3.29% | 6.16% | 8.49% | 8.14% 1.58% | 5.16% | 2.20% | 3.44% 217% | 6.44%
RF18 2.60% | 5.77% | 6.84% | 8.11% 7.29% | 358% | 1.47% | 3.71% | 0.32%
Porcentaje de
72.20% | 73.55% | 77.14% | 81.20% | 72.00% | 70.30% | 86.54% | 86.69% | 85.44% | 83.17%
ajuste (R?)

Variables 18-3-1-1|18-3-2-1 | 18-3-3-1 | 18-3-4-1 | 18-3-5-1 | 18-4-1-1 | 18-4-2-1 | 18-4-3-1 | 18-4-4-1 | 18-4-5-1
RF1 8.27% | 4.34% | 6.24% | 4.88% 1.46% | 6.45% | 7.66% | 3.37% | 4.95% | 8.93%
RF2 7.60% | 8.29% | 4.25% | 8.47% | 1.33% | 6.95% | 9.08% | 6.42% | 5.40% | 10.05%
RF3 7.95% | 8.86% | 8.52% | 4.05% 1.57% | 9.07% | 5.72% | 8.17% 9.28% | 8.67%
RF4 9.97% | 12.93% | 11.16% | 11.55% | 12.69% | 3.91% | 11.09% | 12.26% | 8.81% | 10.27%
RF5 13.25% | 14.96% | 13.44% | 11.30% | 15.93% | 12.28% | 12.29% | 13.19% | 15.62% | 17.46%
RF6 3.07% | 2.69% | 2.96% | 4.11% | 10.62% | 7.04% | 4.46% | 3.60% | 5.17% | 3.13%
RF7 3.24% | 2.44% | 8.63% | 3.92% | 2.01% | 8.32% | 4.06% | 2.49% | 3.49% | 1.46%
RF8 5.25% | 3.35% | 3.40% | 7.49% | 5.19% | 3.68% | 6.97% | 5.68% | 6.91% | 2.66%
RF9 6.57% | 6.43% | 2.75% | 8.32% | 7.82% | 6.09% | 2.30% | 4.29% | 4.18% | 2.66%
RF10 1.87% | 3.61% | 517% | 4.86% | 2.83% | 5.22% | 4.64% | 2.36% 6.83% | 1.77%
RF11 237% | 3.01% | 5.61% | 4.89% | 4.57% | 5.64% | 5.76% | 2.49% | 6.33% | 3.58%
RF12 12.63% | 11.54% | 11.04% | 10.05% | 14.72% | 11.38% | 10.34% | 11.24% | 10.16% | 11.13%
RF13 3.02% | 2.87% | 0.69% 1.65% | 3.22% | 2.04% | 2.31% | 2.33% 1.14% | 1.70%
RF14 3.05% | 6.17% | 5.07% 1.87% | 6.86% | 0.93% | 3.48% | 5.61% 2.65% | 2.25%
RF15 2.20% | 3.39% | 2.52% | 1.20% | 4.43% | 2.30% | 2.20% | 5.39% | 2.91% | 1.68%
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RF16 3.21% 1.90% | 2.59% | 5.21% | 0.92% | 2.44% 1.89% | 4.75% 1.00% | 5.87%
RF17 2.39% 1.36% | 2.89% | 2.58% | 2.88% | 3.27% | 2.07% | 2.07% 1.95% | 3.19%
RF18 4.07% | 1.87% | 3.05% | 3.58% | 0.94% | 3.00% | 3.69% | 4.30% | 3.22% | 3.53%
Porcentaje de
ajuste (R?) 84.33% | 88.80% | 89.94% | 85.12% | 86.73% | 89.16% | 85.86% | 81.93% | 95.17% | 93.45%

Fuente: Elaboracién propia a partir de las arquitecturas disefiadas en SPSS

Tabla 16. Arquitecturas de RNA. Periodo 2017-2019

Variables 18-1-1 | 18-2-1 | 18-3-1 | 18-4-1 | 18-5-1 | 18-6-1 | 18-7-1 | 18-8-1 | 18-9-1 | 18-10-1
RF1 0.13% | 6.37% | 1.04% | 3.43% | 2.32% | 1.83% | 1.19% | 4.71% | 1.11% | 2.09%
RF2 1.84% | 1.20% | 0.31% | 1.57% | 3.26% | 1.09% | 1.73% | 1.54% | 1.49% | 1.05%
RF3 0.29% | 1.95% | 1.27% | 4.04% | 2.12% | 4.24% | 2.75% | 6.64% | 1.55% | 5.70%
RF4 8.73% | 8.11% | 8.06% | 12.23% | 10.97% | 14.23% | 13.97% | 14.08% | 12.78% | 11.71%
RF5 11.63% | 13.31% | 14.56% | 15.15% | 16.18% | 12.82% | 10.22% | 12.64% | 15.23% | 9.15%
RF6 0.69% | 6.51% | 5.80% | 5.54% | 8.03% | 8.10% | 10.58% | 1.94% | 4.48% | 10.17%
RF7 4.96% | 2.87% | 459% | 5.60% | 6.07% | 2.40% | 4.55% | 6.46% | 6.80% | 8.17%
RF8 5.67% | 0.50% | 0.87% | 6.53% | 3.59% | 4.51% | 7.14% | 3.96% | 3.61% | 4.38%
RF9 0.06% | 7.06% | 8.31% | 9.53% | 7.49% | 4.31% | 3.32% | 4.71% | 2.91% | 3.79%
RF10 2.07% | 5.54% | 1.38% | 2.06% | 3.06% | 1.26% | 1.92% | 4.93% | 3.72% | 1.84%
RF11 0.42% | 4.35% | 2.67% | 1.25% | 1.70% | 2.95% | 1.04% | 3.86% | 3.76% | 5.11%
RF12 16.65% | 14.49% | 15.27% | 12.90% | 18.60% | 17.30% | 12.49% | 14.88% | 17.97% | 18.09%
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RF13 6.41% | 0.28% | 5.84% | 2.73% | 2.42% | 2.41% | 4.36% | 2.42% | 2.81% | 2.80%
RF14 4.13% | 4.12% | 3.55% | 2.43% | 0.64% | 4.16% | 3.36% | 2.51% | 1.86% | 1.59%
RF15 3.86% | 5.26% | 4.05% | 2.28% | 2.07% | 6.09% | 2.15% | 3.95% | 1.56% | 1.26%
RF16 11.09% | 7.60% | 8.67% | 4.76% | 0.88% | 0.89% | 5.50% | 3.97% | 1.96% | 1.58%
RF17 15.17% | 8.73% | 11.16% | 6.03% | 6.19% | 5.83% | 9.53% | 5.08% | 9.04% | 5.29%
RF18 6.20% | 1.75% | 2.60% | 1.95% | 4.43% | 5.59% | 4.22% | 1.72% | 7.36% | 6.23%
Porcentaje de ajuste
) 88.08% | 91.03% | 93.66% | 87.68% | 95.82% | 91.37% | 96.87% | 96.96% | 94.48% | 96.33%
Variables 18-7-1-1|18-7-2-1 | 18-7-3-1 | 18-7-4-1 | 18-7-5-1 | 18-8-1-1 | 18-8-2-1 | 18-8-3-1 | 18-8-4-1 | 18-8-5-1
RF1 277% | 2.29% | 3.81% | 2.53% | 2.49% | 4.25% | 1.60% | 2.40% | 2.06% | 2.05%
RF2 1.37% | 1.08% | 1.95% | 3.51% | 0.81% | 2.44% | 1.86% | 1.48% | 2.49% | 2.14%
RF3 537% | 2.32% | 4.28% | 597% | 4.83% | 7.65% | 2.62% | 4.14% | 6.91% | 6.71%
RF4 12.81% | 13.77% | 11.06% | 7.90% | 11.29% | 11.89% | 10.15% | 10.95% | 5.25% | 7.19%
RF5 12.54% | 13.86% | 10.15% | 14.37% | 12.94% | 16.38% | 11.15% | 12.57% | 9.48% | 10.19%
RF6 6.06% | 2.96% | 6.90% | 3.22% | 2.08% | 4.04% | 5.22% | 6.69% | 2.41% | 5.15%
RF7 250% | 4.77% | 4.22% | 6.32% | 7.90% | 2.50% | 8.41% | 3.98% | 4.10% | 6.25%
RF8 519% | 7.15% | 4.32% | 5.20% | 2.55% | 3.64% | 4.07% | 5.03% | 4.26% | 4.57%
RF9 9.72% | 8.72% | 7.72% | 9.10% | 9.74% | 4.49% | 3.75% | 10.07% | 7.77% | 12.41%
RF10 5.79% | 1.83% | 5.16% | 2.34% | 2.54% | 4.22% | 1.28% | 4.93% | 7.55% | 3.90%
RF11 3.75% | 5.01% | 6.26% | 8.18% | 5.95% | 3.89% | 2.07% | 2.05% | 2.71% | 2.57%
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RF12 15.06% | 17.04% | 14.16% | 14.26% | 16.19% | 15.14% | 18.23% | 15.81% | 18.80% | 16.77%
RF13 1.16% | 5.63% | 1.18% | 2.32% | 3.05% | 2.24% | 3.74% | 2.12% | 3.72% | 3.88%
RF14 2.33% | 2.30% | 1.92% | 1.21% | 0.60% | 2.99% | 5.28% | 1.90% | 6.83% | 4.86%
RF15 1.86% | 3.37% | 1.92% | 1.97% | 2.55% | 2.79% | 5.07% | 2.16% | 4.74% | 4.41%
RF16 553% | 257% | 6.74% | 3.21% | 5.88% | 4.65% | 0.88% | 2.39% | 2.98% | 2.66%
RF17 4.80% | 3.70% | 7.66% | 6.75% | 6.52% | 3.73% | 8.44% | 7.52% | 4.51% | 1.98%
RF18 1.41% | 1.61% | 0.59% | 1.65% | 2.10% | 3.08% | 6.18% | 3.80% | 3.43% | 2.32%
Porcentaje de
ajuste (R?) 93.05% | 88.98% | 96.57% | 94.00% | 97.90% | 94.63% | 80.15% | 92.96% | 86.35% | 95.50%
Variables 18-9-1-1|18-9-2-1 | 18-9-3-1 | 18-9-4-1 | 18-9-5-1 | 18-10-1-1 | 18-10-2-1 | 18-10-3-1 | 18-10-4-1 | 18-10-5-1
RF1 2.16% | 1.34% | 1.19% | 1.28% | 4.30% 2.61% 1.67% 2.56% 2.95% 3.25%
RF2 263% | 297% | 1.47% | 1.05% | 1.78% 1.00% 2.10% 1.07% 2.30% 3.29%
RF3 5.27% | 9.55% | 7.04% | 1.22% | 5.28% 3.63% 3.23% 4.79% 4.54% 4.88%
RF4 10.68% | 10.72% | 7.14% | 9.81% | 10.22% | 12.50% | 10.19% | 12.27% 13.03% 8.86%
RF5 8.85% | 13.75% | 12.44% | 12.98% | 12.88% | 11.92% | 14.31% | 13.25% 16.14% | 14.94%
RF6 9.77% | 5.24% | 4.21% | 3.46% | 6.71% 4.76% 4.53% 4.69% 2.57% 6.29%
RF7 3.72% | 6.03% | 2.79% | 10.41% | 3.77% 4.13% 5.04% 2.31% 5.10% 3.77%
RF8 417% | 4.58% | 2.63% | 5.43% | 3.13% 6.21% 7.26% 4.65% 3.49% 5.25%
RF9 9.68% | 7.72% | 12.97% | 8.11% | 9.09% 7.69% 7.35% 5.17% 5.81% 12.80%
RF10 2.96% | 2.03% | 5.66% | 4.59% | 2.10% 3.06% 3.95% 5.68% 5.47% 1.49%
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RF11 5.13% | 2.53% | 5.71% | 4.38% 1.88% 2.58% 5.60% 5.72% 5.93% 3.99%
RF12 15.48% | 16.92% | 13.41% | 16.76% | 18.50% | 18.71% | 17.88% 18.22% 14.10% 15.75%
RF13 299% | 2.87% | 2.25% | 4.24% | 1.85% 3.20% 3.84% 5.33% 1.44% 3.96%
RF14 3.03% | 3.19% | 5.15% | 1.82% | 3.07% 3.64% 3.39% 3.56% 1.25% 2.89%
RF15 4.07% | 2.77% | 3.93% | 1.24% | 4.78% 3.16% 2.39% 3.25% 1.16% 1.79%
RF16 3.23% | 3.33% | 5.52% | 4.19% | 2.68% 3.67% 2.19% 1.62% 6.56% 2.03%
RF17 4.62% | 1.91% | 2.90% | 7.29% | 6.11% 6.42% 3.43% 4.31% 6.69% 2.87%
RF18 1.55% | 2.54% | 3.60% | 1.73% | 1.86% 1.10% 1.67% 1.56% 1.45% 1.89%
Porcentaje de
ajuste (R?) 88.69% | 94.83% | 97.51% | 92.84% | 92.05% | 80.45% | 82.58% | 93.68% | 97.02% | 96.47%

Fuente: Elaboracion propia a partir de las arquitecturas disefiadas en SPSS

Tabla 17. Arquitecturas de RNA. Periodo 2020-2022

Variables 18-1-1 | 18-2-1 | 18-3-1 | 18-4-1 | 18-5-1 | 18-6-1 | 18-7-1 | 18-8-1 | 18-9-1 | 18-10-1
RF1 4.42% | 0.81% | 11.46% | 4.21% | 5.19% | 2.95% | 553% | 7.54% | 4.82% | 6.55%
RF2 8.64% | 2.82% | 6.31% | 7.91% | 3.60% | 8.99% | 9.17% | 8.93% | 1.70% | 3.68%
RF3 9.63% | 5.74% | 2.53% | 13.07% | 3.66% | 4.79% | 5.41% | 3.13% | 2.79% | 1.71%
RF4 11.02% | 13.20% | 12.32% | 10.08% | 9.98% | 10.75% | 5.13% | 12.04% | 12.19% | 13.20%
RF5 10.51% | 13.21% | 10.27% | 12.33% | 11.33% | 14.34% | 14.43% | 13.19% | 14.66% | 13.13%
RF6 8.29% | 7.83% | 8.24% | 3.14% | 8.23% | 4.52% | 3.11% | 5.33% | 2.90% | 5.64%
RF7 11.93% | 0.21% | 0.64% | 2.40% | 6.01% | 3.60% | 6.75% | 2.40% | 2.85% | 3.65%
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RF8 2.70% | 6.21% | 9.34% | 598% | 2.92% | 1.43% | 2.13% | 1.82% | 7.28% | 2.45%
RF9 1.00% | 1.56% | 3.05% | 8.48% | 8.67% | 9.72% | 9.84% | 4.86% | 8.89% | 10.49%
RF10 4.83% | 3.81% | 0.67% | 2.30% | 7.99% | 4.85% | 1.89% | 4.87% | 3.44% | 2.77%
RF11 5.23% | 5.43% | 0.90% | 1.54% | 557% | 3.19% | 2.31% | 2.49% | 5.27% | 2.66%
RF12 6.51% | 8.75% | 11.16% | 9.79% | 8.17% | 7.40% | 9.02% | 8.29% | 10.34% | 9.27%
RF13 2.27% | 1.60% | 4.17% | 2.61% | 2.38% | 0.87% | 2.85% | 2.38% | 3.45% | 1.96%
RF14 4.20% | 6.59% | 5.63% | 5.25% | 4.86% | 5.39% | 4.94% | 6.26% | 4.67% | 3.19%
RF15 453% | 6.35% | 4.32% | 3.56% | 3.72% | 5.85% | 8.38% | 8.85% | 3.74% | 4.23%
RF16 0.73% | 8.21% | 2.17% | 3.45% | 3.22% | 6.97% | 3.11% | 1.78% | 3.63% | 6.95%
RF17 1.60% | 1.61% | 3.37% | 1.33% | 1.37% | 2.02% | 2.09% | 1.92% | 2.69% | 1.67%
RF18 1.95% | 6.07% | 3.45% | 2.59% | 3.12% | 2.36% | 3.93% | 3.93% | 4.69% | 6.79%
Porcentaje de ajuste
R 82.65% | 87.91% | 87.90% | 96.25% | 88.50% | 80.74% | 93.94% | 88.82% | 93.92% | 84.60%
Variables 18-4-1-1|18-4-2-1 | 18-4-3-1 | 18-4-4-1 | 18-4-5-1 | 18-7-1-1 | 18-7-2-1 | 18-7-3-1 | 18-7-4-1 | 18-7-5-1
RF1 5.12% | 1.59% | 9.09% | 4.98% | 9.02% | 4.69% | 4.98% | 6.37% | 8.61% | 2.21%
RF2 5.72% | 6.67% | 9.38% | 8.01% | 6.64% | 5.98% | 9.85% | 5.91% | 7.39% | 5.34%
RF3 2.42% | 12.64% | 6.20% | 2.86% | 5.95% | 7.38% | 10.00% | 9.70% | 6.02% | 13.69%
RF4 12.79% | 11.45% | 8.93% | 10.76% | 5.87% | 10.20% | 10.08% | 15.14% | 10.25% | 10.90%
RF5 14.80% | 11.76% | 13.54% | 12.44% | 11.31% | 11.17% | 11.47% | 14.28% | 2.90% | 12.75%
RF6 519% | 1.27% | 2.42% | 3.41% | 7.48% | 4.20% | 4.13% | 5.39% | 11.41% | 3.84%
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RF7 4.04% | 5.40% | 5.40% | 5.92% | 2.52% | 4.78% | 3.19% | 3.93% | 7.98% | 7.12%

RF8 1.44% | 6.57% | 4.22% | 1.57% | 2.17% | 2.28% | 3.05% | 2.34% | 5.92% | 3.02%
RF9 12.22% | 10.88% | 3.82% | 11.56% | 8.36% | 9.89% | 6.07% | 11.04% | 9.30% | 6.31%
RF10 1.24% | 3.27% | 2.59% | 3.04% | 1.79% | 2.14% | 3.61% | 1.71% | 1.67% | 2.77%
RF11 2.62% | 1.03% | 2.97% | 524% | 2.22% | 2.42% | 2.97% | 1.60% | 0.93% | 2.86%
RF12 11.19% | 11.00% | 11.85% | 6.84% | 9.90% | 11.43% | 11.25% | 8.63% | 9.73% | 10.46%
RF13 2.87% | 2.88% | 5.16% | 3.07% | 1.34% | 1.43% | 3.05% | 3.03% | 1.24% | 2.28%
RF14 5.93% | 3.89% | 3.80% | 4.86% | 6.34% | 5.68% | 4.20% | 2.46% | 5.27% | 4.13%
RF15 572% | 1.29% | 0.36% | 6.06% | 7.82% | 5.45% | 4.59% | 2.16% | 6.91% | 2.88%
RF16 1.25% | 2.69% | 2.92% | 530% | 3.78% | 5.71% | 1.94% | 1.11% | 0.90% | 3.94%
RF17 4.49% | 2.59% | 3.66% | 1.07% | 3.01% | 2.10% | 2.12% | 2.64% | 2.90% | 2.13%
RF18 0.94% | 3.14% | 3.70% | 3.00% | 4.45% | 3.08% | 3.46% | 2.56% | 0.68% | 3.40%

Porcentaje de
72.06% | 84.54% | 85.72% | 86.01% | 85.71% | 83.36% | 94.94% | 98.00% | 64.87% | 87.31%

ajuste (R?)

Variables 18-8-1-1 | 18-8-2-1 | 18-8-3-1 | 18-8-4-1 | 18-8-5-1 | 18-9-1-1 | 18-9-2-1 | 18-9-3-1 | 18-9-4-1 | 18-9-5-1
RF1 6.62% | 4.56% | 8.14% 3.47% 5.25% 6.20% 7.48% | 2.63% 3.12% | 7.13%
RF2 7.84% | 3.05% | 9.28% | 450% | 6.91% | 7.81% | 9.52% | 5.72% | 6.48% | 8.47%
RF3 8.49% | 10.45% | 6.50% | 9.56% | 11.54% | 8.47% | 7.19% | 6.97% | 9.24% | 3.16%
RF4 10.58% | 5.96% | 10.25% | 11.96% | 10.35% | 9.09% | 10.82% | 10.19% | 10.96% | 12.19%
RF5 10.20% | 8.69% | 9.58% | 17.08% | 7.48% 9.01% [ 12.03% | 10.58% | 11.65% | 11.79%
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RF6 2.62% | 8.67% | 4.54% | 5.43% | 3.61% | 5.09% 1.56% | 5.66% | 3.94% | 4.92%
RF7 542% | 2.28% | 2.89% | 4.42% | 4.32% | 4.62% | 2.08% | 4.38% | 5.82% | 4.09%
RF8 2.64% | 537% | 3.48% | 4.04% | 4.87% | 4.65% | 1.61% | 3.11% | 6.19% | 2.31%
RF9 7.14% | 10.84% | 9.52% | 4.15% | 7.67% | 8.79% | 7.46% | 9.86% | 4.93% | 7.76%
RF10 8.70% | 8.14% | 2.58% 1.99% | 2.51% | 4.48% | 2.53% | 8.30% | 3.23% | 3.75%
RF11 521% | 7.00% | 1.45% | 2.55% | 2.02% | 0.94% | 5.96% | 5.24% 1.71% | 2.17%
RF12 9.27% 6.51% [ 10.30% | 10.19% | 12.08% | 7.87% | 9.84% | 9.57% | 10.90% | 10.28%
RF13 291% | 2.64% | 2.03% | 1.93% | 3.43% | 4.22% | 2.06% | 1.85% | 3.93% | 2.39%
RF14 4.79% | 4.18% | 4.01% | 551% | 6.69% | 6.53% | 7.26% | 6.54% 6.24% | 6.75%
RF15 4.24% | 5.25% | 5.80% | 4.14% | 4.29% | 5.74% | 5.69% | 4.41% | 3.43% | 5.06%
RF16 1.30% | 1.86% | 2.19% | 1.89% | 2.09% | 2.51% | 2.49% | 2.28% | 3.26% | 2.19%
RF17 1.45% | 3.38% | 3.42% | 2.85% | 2.59% 1.55% 1.80% | 1.63% 2.07% | 3.52%
RF18 0.58% | 1.19% | 4.06% | 4.34% | 2.30% | 2.43% | 2.61% | 1.08% | 2.91% | 2.07%
Porcentaje de
85.33% | 88.45% | 87.81% | 93.71% | 85.78% | 81.18% | 83.44% | 91.03% | 84.56% | 93.96%

ajuste (R?)

Fuente: Elaboracion propia a partir de las arquitecturas disefiadas en SPSS
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Anexo 2. Actividades académicas realizadas

Participacion en eventos nacionales e internacionales: resultados previos
presentados

Ek, W. (2022). Evaluacién de modelos de desempefio financiero de las empresas
dedicadas a las ventas por internet [Ponencia]. Il Congreso Internacional de

Investigacion “La investigacion en las organizaciones”.

rl 1l Congreso
[ | ety
La Division de Gestidn Empresarial

a través del
Departamento de Administracitn

otoegan & presente
CONSTANCIA
WENDY ARACELY EK DZUL

P PARTIOPACIIN oo PORENTE DEL TRABAID “SVALUAOON DE MODELOS DE DESEMPENO FINANCERD 06 LAS
EMPRESAS DEDKCADAS A LAG VENTAS POR INTERMET™ wo o ruwco o 1| COMGRESO INTESRMADONAL B INVESTIGADION LA
INVESTIGACSN BN LAS ORGANZACONES ™ real sa40 de Surs 6y 7 e joko el 2022, an foa DGR <08

» 5
o, Aogar dv b Fana Aeswraacion oed S0 y Cpol Manchal o Lilrs
Zapopan, lalaco & 7S o de 222

. Cénar Oriar Moes Pentd D Jan 200n Wi MaTs

URpicto| Jesms € WX o o 8 B % CUCEA

Ek, W. (2022). Evaluacion de modelos de desemperio financiero de las empresas
dedicadas a las ventas por internet [Ponencia]. IX Congreso Internacional,
XIl Coloquio Internacional y XVII Nacional de Investigaciéon en Ciencias
Econdmico-Administrativas “Estrategias sectoriales y empresariales para la

recuperacion econémica”.

La Red de Estudios Econdmico Administrativos
através de la
Facultad de Contaduria y Administracion
Otorga la presente

Wendy Aracely Ek Dzul
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Ek, W. (2023). Aplicacion de la Inteligencia Atrtificial (RNA) en las finanzas [Taller].
Ciclo de conferencias y talleres: Toma de decisiones en los Mercados

Financieros.

3¢ EpucacION (;f'

UPFIM

La Universidad Politécnica de Francisco |. Madero

atarga el present
! RECONOCIMIENTO
A: M.F. Wendy Aracely Ek Dzul
/ T " cpacion £ | taller “Aplicacion de la
- I‘mcvligen:'ia Artificial (RNA) fnn l‘as h:\anra‘f“. & :‘,,’

}
L #7140 oM
| Rottor O pecTonia

Ek, W. (2023). Andlisis del desempefio financiero de las empresas de comercio
electrénico que cotizan en bolsa a través de redes neuronales: 2017-2022
[Ponencia]. X Congreso Internacional y XVIII Nacional de Investigacion en
Ciencias Economico-Administrativas “Resiliencia y Desarrollo Sustentable en

Organizaciones y Sectores”.

i ® O WO

i L Wl e Estracion Econéerion Admanistrativos
&t da b
. ) i

Urevessidaal Aubimims S (e ritarn

THanga la prossie

CONSTANCIA

WENDY ARACELY EK DL

P s Ponencia:

Andliaie dol deerape e financsern s la o e &
Cemercin § betrinka o selian e bl § ks & redes

Rexiirnia g Drssrrolie Sxtenthle s rpanizrione §
Seciores”

Cueritan, Gro. 4 e mope 3033,
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Ek, W. (2023). Evaluacion del desempefio financiero de las empresas de comercio
electronico [Ponencia]. Programa de Movilidad de Estudiantes de Posgrado
(Maestria y Doctorado) y profesores visitantes latinoamericanos PROMO-
LAC 2023.

\
(3
P

5 N ASFACOP PROMO-LAC 2023

u.‘/
¥ LA ASOCIACION LATINOAMERICANA DE FACULTADESY  /\
F ESCUELAS DE CONTADURIAY ADMINISTRACION 6 1

(/( nlancia

EK DZUL WENDY ARACELY

o “Evaluacion del desempedo financiers de Las of o

Participacion en cursos y talleres

Software Shop (2021). Anélisis Econdmico de Proyectos basados en Riesgo con
apoyo de PEAT [Curso].

sé@
*Shop

CERTIFICADO DE ASISTENCIA

Wendy Aracely Ek Dzul

Andlisis Economico de Proyectos
basados en Riesgos con apoyo de PEAT

Reallzado en modadad virteal ded 30 de Noviembre
& 15 de Diclombre def 2021

{‘? I u:'l:;,—.-‘..v f/,;, ﬁm*‘)
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BBVA (2022). Preparate para una emergencia [Taller].

BBVA

Constancia de participacion

Escuela Nacional de Formacién Publica y Empresarial (2022). Macroeconometria
[Taller].

o9y

CONSTANCIA

DE PARTICIPACION

LA SICUENTE CONSTANCIA ES OTORGADA A

WENDY ARACELY EX DZUL

Que acredits hober  participodo
A satisfoctoioments  en el Taler de

*, Mooroeconometria con una durocion
." de 2 horas académicas.

Lima, 21 de Octutee del 2022
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Universidad Nacional Autbnoma de México (2022). Biblioteca Digital Automatizada

de la UNAM (BIDI) y del Sistema Bibliotecario de la FCA [Curso].

B

UNNMERSIDAD NACIONAL AUTONCMA DE MEXKCD

La Facutad de Contaduria y Adminisiacidn

Onorga b preseme

Constancia

Wendy Aracely Ek Dzul

Por haber acreditado el curso ca linea Biblioreca
Digisal Auromarizada de la UNAM (BIDI) y del
Sistema Bibliowcario de la FCA, inspartido del 13
2126 de jumio de 2022, con demdida de 30 horas

UN/N

POSGRAMDO

UNIVERSIDAD NACIONAL AUTONOMA DE MEXIO
PROGRAMA DE POSGRADO EN CIENCIAS DE LA ADMINISTRACON
Otorgo lo presente

CONSTANCIA

Wendy Aracely Ek Dzul

Por su asstencia al curso de Capital 10,
celebrado de forma virtual ded £ al 8 de abril de 2022,

“Por o6 eaa Rublirs o cipies™
Ciudad Universinsia, C4 Mx_ a 28 de il & 2022

S

Dea nAd;u/uu Garmica
Covntinalors dedProgrens & Peagrado en

Choncins de la Admmissinaciin
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Universidad Nacional Autonoma de México (2022). “Recursos de EBSCO como

herramientas para la investigacion y trabajos académicos” [Curso].

CERTIFICADO

DE PARTICIPACION

i

Certificamos que

Wendy Aracely Ek Dzul

Adisti & 1a capacitackia an lines de 1.5 horas de duracion sobee
“Recursos de EBSCO como herramientas para la investigacion y trabajos
académicos”, impartida para la Facuitad de Comtaduria y Administracion
de la Universidad Nacional Autémoma de México.

Dictada ol dia 17 de Marzo dal 2002 J\)
i
w Crnting Garcls Peda

Universidad Nacional Autbnoma de México (2022). Taller Colaborativo de toma

informada de decisiones (SOLE) [Taller].

=4}
Certificate of Attendance

g @
54

Universidad Nacional Autbnoma de México (2022). Uso de recursos electronicos

para la biblioteca digital de la UNAM [Curso].

l'ux‘u‘..‘,‘,"‘fl.u .,“_i:l‘ %’ g

PROGRAMA DE POSGRADO
EN CIENCIAS DE LA ADMINISTRACION
Otorga la presente

Constancia

a

Por su asistencs al Sessisario/taller po eate:
USO DE RECURSOS ELECTRONICOS PARA LA BIBLXTECA IV AL DE LA INAM fen Nnea)
lespartido por ¢l Sistensa Bidlotecario de & FCA el 10 de febrero al Z1 de abril, cos una duricidn de 30 doras.

"POR Ml RAZA HABLARA EL ESPIRITU™

Cradad Universitaria, G4 My, a 16 & mayo de 2022.

) o
Cra. Cmm,"“m"d“ Gamica Mirc. Jose Mﬁlﬁﬁuanqmu
Coordinadora ded Programa de Posgrado Cooranadoreritfal del Sisiema
en Ciencias de la Administracon Bibliotecario de 1a FCA
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Santander Universidades (2022). Introduccion a las Habilidades Digitales [Curso].

6

ANUIES

CERTIFICADO DE PARTICIPACION

Wendy Aracely Ex Dzul

Enpresa

Ho completodo el progrome:
“Introduccidn o los Habdlidodes Digitakes™
Integrodo por tres mddulos y con una durecitn de B horos
A
e /-VV 4

3t i
Arturo Overtomeshi Losh Avects Wertint de b Tomme

o Santander

Asociacion Latinoamericana de Facultades y Escuelas de Contaduria y

Administracion y Universidad de Santo Tomas (2023). Data Analytics [Curso].

97 "\ ASFACOP PROMO-LAC 2023
~ LA ASOCIACION LATINOAMERICANA DE FACULTADES Y 7
ESCUELAS DE CONTADURIAY ADMINISTRACION g\‘

¥ Ongasiarma de Co
('R de Undverididin

¥ La Univwnsidad

&«

C/‘('//o’/(///('///

EK DZUL WENDY ARACELY

naty
un

Universidad Autonoma Metropolitana (2023). Fundamentos de innovaciones en

finanzas y en las inversiones [Curso].

werasw

'% = A UAMedia ez o) @

OTORGA LA PRESENTE

CONSTANCIA A

Wendy Aracely Ek Dzul

Por asistir al curso de i i en yenlas
inversiones® los dias 24 y 25 de enero de 2023 con una duracion de 4
horas.

:-1.’ /
De. Oscar Lozano Carrillo Mtro. José Migoel Mata Hermdnde:
Coordinader de UAMedia tatractor
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Anexo 3. Reporte de similitudes y coincidencias

Analisis del desempefio financiero de las empresas de
comercio electrénico que cotizan en la bolsa de valores de

EE.UU. a través de RNA: 2017-2022

INFORME DE ORIGINALIDAD

25y

INDICE DE SIMILITUD

FUENTES PRIMARIAS

www.researchgate.net

Internet

WWW.rcs.cic.ipn.mx

Internet

Bl

www.indteca.com

Internet

=]

revistas.unilibre.edu.co

Internet

B B

revistas.unicartagena.edu.co

Internet

www.scielo.org.mx

Internet

H B

hdl.handle.net

Internet

doczz.es

Internet

www.theibfr.com

Internet

590 palabras — 3%
486 palabras — 2%
338 palabras — 2%
215 palabras — 1 %
206 palabras — 1 %
205 palabras — 1 %
194 palabras — 1 %
188 palabras — 1 %

157 palabras — 1 %
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dialnet.unirioja.es

Internet

www.scielo.org.bo

Internet

idoc.pub

Internet

theibfr.com

Internet

WWww.coursehero.com

Internet

1library.co

Internet

repositorio.cepal.org

Internet

dspace.unl.edu.ec

Internet

dspace.ups.edu.ec

Internet

eprints.uanl.mx

Internet

moam.info

Internet

www.scielo.org.co

Internet

132 palabras — 1 %
127 palabras — 1 %
125 palabras — 1 %
101 palabras — < 1 %
99 palabras — < 1 %
93 palabras — < 1 %
93 palabras — < 1 %
64 palabras — < 1 %
54 palabras — < 1 %
48 palabras — <1 %
45 palabras — < 1 %

45 palabras — < 1 %
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BN w N

25

26

24/

28

29

w w w w
w N = (=)

colparmex.com

Internet

repository.unab.edu.co

Internet

repositorio.upt.edu.pe

Internet

docplayer.es

Internet

dspace.ceu.es

Internet

repositorio.utn.edu.ec

Internet

core.ac.uk

Internet

www.grafiati.com

Internet

www.slideshare.net

Internet

prezi.com

Internet

repositorio.usm.cl

Internet

seekingalpha.com

Internet

web.unfpa.org

43 palabras — < 1 %
43 palabras — < 1 %
41 palabras — < 1 %
40 palabras — < 1 %
40 palabras — < 1 %
39 palabras — < 1 %
34 palabras — < 1 %
34 palabras — < 1 %
33 palabras — < 1 %
32 palabras — < 1 %
30 palabras — < 1 %

30 palabras — < 1 %
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Internet

repositorio.uta.edu.ec

Internet

www.icesi.edu.co

Internet

es-us.finanzas.yahoo.com

Internet

tesis.ipn.mx

Internet

dspace.utpl.edu.ec

Internet

repositorioacademico.upc.edu.pe

Internet

risisbi.ugroo.mx

Internet

publicaciones.unirioja.es

Internet

openaccessojs.com

Internet

ojs.brazilianjournals.com.br

Internet

repositorio.comillas.edu

Internet

repositorio.ug.edu.ec

30 palabras — < 1 %
29 palabras — < 1 %
26 palabras — < 1 %
25 palabras — <1 %
25 palabras — < 1 %
23 palabras — < 1 %
23 palabras — < 1 %
23 palabras — < 1 %
22 palabras — < 1 %
21 palabras — < 1 %
19 palabras — <1 %

19 palabras — < 1 %
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Internet

repositorio-digital.cide.edu

Internet

WWW.icesi.co

Internet

www.upb.edu

Internet

qdoc.tips

Internet

www.ecorfan.org

Internet

cdi.mecon.gov.ar

Internet

www.blueknow.com

Internet

repository.eafit.edu.co

Internet

Alves, Marta Sofia Maravilhas. "O Impacto
Financeiro no Primeiro ano de Pandemia de

19 palabras — < 1 %
18 palabras — < 1 %
18 palabras — < 1 %
18 palabras — <1 %
17 palabras — < 1 %
17 palabras — < 1 %
16 palabras — < 1 %
16 palabras — < 1 %
14 palabras — < 1 %

13 palabras — < 1 %

Pandemia Covid-19 nas Farmacia Comunitarias em Portugal”,

Instituto Politecnico do Porto (Portugal), 2023

ProQuest

Ana Gonzalez-Urteaga, Luis Muga, Rafael
Santamaria. "Coasimetria idiosincratica y

13 palabras — < 1 %

riesgo de insolvencia en el mercado de valores espafiol",
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Spanish Journal of Finance and Accounting / Revista Espafiola
de Financiacién y Contabilidad, 2014

Crossref

Plaza Rey, Walter. "Factores que intervienen en 0
iy SA g . 13 palabras — < 1 /0
el comportamiento de los consumidores en su

intencion de comprar productos vendidos por negocios locales
o internacionales a través de la red social de Facebook",
University of Puerto Rico, Rio Piedras (Puerto Rico), 2023

ProQuest

A‘Iicia Bonam_in"o, Fétima Alves, Freso Franco, 12 palabras — < 1 %
Sibele Cazelli. "Os efeitos das diferentes

formas de capital no desempenho escolar: um estudo a luz de
Bourdieu e de Coleman", Revista Brasileira de Educacao, 2010

Crossref

Mogollon O|IVOS,. Patricia | Pariona Rgtamozo, 12 palabras — < ’I /0
Albert|Raa Hervias, Rafael|Varas Hilario,

Roberto. "Buenas Practicas Financieras En El Proceso De
Fusiones Por Absorcion En Empresas Peruanas Que Cotizan En
La Bolsa De Valores De Lima.", Pontificia Universidad Catolica
del Peru - CENTRUM Catolica (Peru), 2020

ProQuest

E jnr:::neetstiga.banrep.gov.co 12 palabras — < 1 %
b 12 patabras — < 1%
?’n\g\/ﬂ\g'tdx'cat 12 palabras — < 1 %
:/n\im:/.webpondo.org 12 palabras — < 1 %
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Alencastre Nln, Ciro Antuan | Co'rtez Nunez del 11 palabras — < 1 %
Prado, Ramiro Renzo|De Los Rios Sanchez,

Nataly Alexandra|Zegarra Arias et al. "Indice de Progreso

Social de la Provincia de Chumbivilcas.", Pontificia Universidad

Catolica del Peru - CENTRUM Catolica (Peru), 2020

ProQuest
Egrin%jtal.unal.edu.co 11 palabras — < 1 0%
Iem[seianeetjos.unesco.org.uy 11 palabras— < 1 %
Ii;s,ti?nre'ficles.com 11 palabras — < 1 %
I?tce)rl:g:\IsociaI.guanajuato.gob.mx 11 Eahras— < 1 %
Ir.:tljrk:elticaciones.uat.edu.mx 11 pliras— < 1 %
Irnctee;rancejtsitorio.unasam.edu.pe 11 palabras— < 1 %
Irn(tee[?nteytsitoriodigital.ucsc.cl 1 pralabrasi— < 1 %
xgﬁis.hufﬁngtonpost.com 11 palabras — < 1 %
ﬁxg'scribd'com 11 palabras — < 1 %

i 6 . 3 o
Cruz Galtap., Stefanlg. Gobierno corporativo y 10 palabras — < 1 /0
responsabilidad social en empresas de la bolsa
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de valores de Lima", Pontificia Universidad Catolica del Peru -
CENTRUM Catolica (Peru), 2021

ProQuest

Svetlar'la Viktorovna Pana_isenko, Vyacheslav 10 palabras — < 1 %
Petrovich Cheglov, Ibrahim Agaevich

Ramazanov, Elena Anatolevna Krasilnikova et al. "Mechanisms

of e-commerce enterprises development in the context of
digitalization", Nexo Revista Cientifica, 2021

Crossref

i 0
Icn%:llronirtes.s.unl.edu.pe 10 palabias— < 1 A)
0
ggﬁgmenmp'com 10 palabras — < 1 Yo
' 0
T 10 palabras — < 1 %0
0
Icn)tpe)::er:commons.uconn.edu 10 Talabrs— < 1 /0
repository.unipiloto.edu.co < 1 %
Internet 10 palabras =
. : 0
:’nctee\r/nlesttas.ltm.edu.co 10 palabras — < 1 )
0
s 10 palabras — < 1 Y0
upc.aws.openrepository.com < 1 %
Fitertt 10 palabras —
B 0
xxg.cohbn.udelar.edu.uy 10 Balabras— < 1 A)
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:{:ng'sae'o'd 10 palabras — < 1 Yo
0
ﬂ!f‘spe""’rg‘br 10 palabras — < 1 %0
i 0
?ﬁfli”nﬁfz"”g'puc‘c' 10 palabras — < 1 %0

Rodr.i,go” Estupifian. "Analisis financiero y de 8 palabiras— & 1 0%
gestion", Ecoe Ediciones S. A. S., 2020

Crossref

X ' 0
l\'(ong.Hong KUOQ, Janny M.Y. L.E'UNG, Yimo YAN. 9 palabras — < 1 A)
Public Transport for Smart Cities: Recent
Innovations and Future Challenges", European Journal of
Operational Research, 2022

Crossref

ltztignlie?tecavirtuaI.dgb.umich.mx:8083 o palabiras— & 1 0%
l(;?;i!ogo.uniandes.edu.co 9 palabras — < 1 %
fniifn’gf'“’m 9 palabras — < 1 %
Sgggt.org 9 palabras — < 1 %
I(;iir;ieatce.espoch.edu.ec 9 palabras — < 1 %
E:::rcn)ertmativos.net g palabras— 2 1 0%
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pdfs.semanticscholar.org

Internet

pesquisa.bvsalud.org

Internet

pesquisa.teste.bvsalud.org

Internet

repositorio.deusto.es

Internet

repositorio.pucp.edu.pe

Internet

repository.usta.edu.co

Internet

reunir.unir.net

Internet

tesiuami.uam.mx

Internet

worldwidescience.org

Internet

ws.glisc.info

Internet

www.diariodexalapa.com.mx

Internet

www.eluniversal.com

Internet

www.legisver.gob.mx

9 palabras — <1 %
9 palabras — < 1 %
9 palabras — < 1 %
9 palabras — < 1 %
9 palabras — < 1 %
9 palabras — < 1 %
9 palabras — < 1 %
9 palabras — < 1 %
9 palabras — < 1 %
9 palabras — < 1 %
9 palabras — < 1 %
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Internet

9 palabras — < 1 %

:fn\g/r\ﬁ::/.ptolomeo.unam.mx:8080 9 palabras — < 1 %
;\::rvn\e/:/.scotiainverlat.com 9 palabras — 2 1 %
mgvm\e/t/.timetoast.com B palabras— <1 %
:{:vm\sl.web.facpya.uanl.mx 9 palabras — < 1 %

" ¢ i o3 0
Dominguez, éngel Mart.m Ramo;. «Analls.|s'de 8 palabras — P 1 /0
las Preferencias del Turista Mediante Analisis
Conjunto: El Caso de Tenerif™, Universidad de La Laguna
(Canary Islands, Spain), 2022

ProQuest

Mer-c,edes Luqtfe-Vllchez, Pablo Rodrlguez-” 8 palabras — < 1 %
Gutiérrez, Maria Dolores Guerrero-Baena. "El

género del CEO como determinante de la supervivencia de la

empresa: el caso de las pymes agroalimentarias espafiolas”,

Revista Galega de Economia, 2019

Crossref

i 0
Egrl:(e?rdoc.com 8 palabras — < 1 Y0
0
ESE;FS 8 palabras — < 1 /0
5 N 0
Ett:rlgna.umleon.es T <1 0
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covid-19.openaire.eu

Internet

documents.mx

Internet

dspace-uao.metacatalogo.com

Internet

frslideshare.net

Internet

observatorioecommerce.mintic.gov.co

Internet

ojs.correspondenciasyanalisis.com

Internet

perso.wanadoo.es

Internet

publications.iadb.org

Internet

rcientificas.uninorte.edu.co

Internet

repositorio.chapingo.edu.mx

Internet

repositorio.uncp.edu.pe

Internet

repository.uaeh.edu.mx

Internet

revistas.unipamplona.edu.co

8 palabras — <1 %
8 palabras — < 1 %
8 palabras — < 1 %
8 palabras — < 1 %
8 palabras — < 1 %
8 palabras — < 1 %
8 palabras — < 1 %
8 palabras — < 1 %
8 palabras — < 1 %
8 palabras — < 1 %
8 palabras — < 1 %

8 palabras — < 1 %
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8 palabras — < 1 %

131 Irnrtme\r/:/e-tclassicaI.nI g alalias— <1 0%
132 Itnrtju:msportesynegocios.wordpress.com 8 palahras— < 1 0%
133 ?/n\g/vm\g.bancomundial.org 8 palabras— < 1 0%
(kY www.cepchile.cl & rialabras— < 1 0%

Internet

www.ciberconta.unizar.es

Internet

==
E]
(93]

8 palabras — < 1 %
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