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Resumen

El objetivo de esta investigacion es aplicar el andisis factorial a un conjunto de variables
financieras con caracteristicas similares, de tal manera que sea posible identificar la estruc-
tura subyacente entre éstas mediante el resumen y lareduccion de los datos. Con la utiliza-
cién del Andlisis de Componentes Principales (AcP), € cual nos permite la construccién de
indices de desempefio financiero, sera posible determinar en qué medida una empresa asu-
me posiciones similares a aquellas que en e pasado e representaron algun tipo de proble-
ma financiero.
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I ntroduccion

En e cada vez més complgo y dindmico mundo de los negocios, contar con herra:
mientas y estrategias que permitan solucionar problemas especificos, minimizando
el riesgo financiero, representa una necesidad recurrente de |0s agentes econémicos.
Las técnicas contables y estadisticas, particularmente las de enfoque multivariante,
han desarrollado un papel trascendente en e rumbo de lasfinanzas, permitiendo alas
empresas interpretar integralmente la informacion generada a interior de la misma;
haciendo posible, en e mayor de los casos, asegurar e incrementar [os rendimientos
de los accionistas a un costo relativamente bajo. Esta investigacion tiene como obje-
tivo laconstruccion de indices de desempefio financiero, fungiendo como herramien-
ta metodol 6gica en lamedicidn del desempefio mostrado por un conjunto de compo-
nentes adheridos a un nimero determinado de funciones especificas. Bgjo este
contexto, los indices tienen la capacidad de poder medir, monitorear y controlar los
distintos tipos de riesgo a los que se enfrentan las empresas corporativas de manera
anticipada, resumiday a un bgo costo; representando asi, una herrami enta estratégi-
caen latoma de decisiones; siendo de utilidad tanto a administradores, inversionis-
tas, instituciones financieras y a publico en generdl.

El trabajo se encuentra organizado en tres secciones. En la primer sec-
cién se hace una breve descripcion de las implicaciones del riesgo financiero. La
segunda parte describe las técnicas estadisticas del andlisis factorial. La seccion 3
presenta una aplicacion empirica. Finalmente, |as conclusiones de este trabajo, des-
tacan los resultados obtenidos a tratar el conjunto de variables financieras median-
te el andlisis factorial de componentes principal es.

1. Lafuncién financiera en este nuevo siglo

Lafuncién financiera de las empresas se centraen la obtencion y aplicacion éptima
de los recursos monetarios (N§era, 2003). La tarea de asignar recursos liquidos
para operar proyectos productivos, tal vez en teoria sea relativamente sencilla; sin
embargo, la funcion financiera, como método cientifico, precisa de herramientas
especializadas cuya directriz esta enfocada en emplear la mejor estrategia que
maximice |la ganancia con € menor riesgo posible, logrando generar la mayor ri-
queza posible (Brealey y Myers, 1993).

El andlisis del riesgo financiero representa una actividad imprescindible,
porque implica tener en cuenta la existencia de factores externos que coadyuvan a
gue laempresa evite incurrir en pérdidas significativas, producto de malas decisio-
nes 'y de no haber contado con esquemas estratégicos que le hayan permitido a
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arquitecto corporativo construir escenarios prospectivos en los que pudiera situarse
su empresa. Los elementos esenciaes del andlisis de riesgo financiero, consisten
en identificar y cuantificar el riesgo (Sanz, 2001); siendo entonces, la tarea del
arquitecto corporativo laidentificacion, medicidn, monitoreo, control y gestion del
riesgo, requiriendo de un amplio conocimiento del ambito econdmico, politico,
social y financiero; asi como, del manejo de herramientas estadisticas que posibili-
ten la administracion del riesgo de manera Optima.

2. Técnicas estadisticas del andlisis factorial

El AndlisisFactorial (AF), esel nombre dado a conjunto de métodos multivariantes
cuyo principal propdsito es definir una estructura subyacente a partir de una ma-
triz de datos observables. El AF se centra en explicar el comportamiento de un
conjunto de variables a partir de la definicién estructural de un nimero reducido
de éstas, no observables, [lamadas factores comunes. De acuerdo aHair, Anderson,
Tathamy Black (1999), su disefio implicatres decisiones basicas: €l calculo dela
matriz de correlaciones; el disefio del estudio en términos del nimero, las propie-
dades de medicion y los tipos de las variables permisibles y el tamafio de la
muestra necesario.

Los supuestos del AF se relacionan con las variables y el tamafio de la
muestra seleccionada. Estadisticamente, 10s supuestos de homoscedasticidad, nor-
malidad y linealidad se pueden obviar, siendo conscientes de que su incumplimien-
to produce una disminucion en las correlaciones observadas. En el AF o deseable
es la existencia de multicolinealidad ya que € objetivo esidentificar variables que
se encuentran altamente correlacionadas; de no ser asi, el andlisis podria conside-
rarse como inapropiado. Las pruebas que validan la utilidad del AF son: contraste
de esfericidad de Bartlett y la medida de suficiencia de muestreo, por sus siglas en
inglés MsA, conocida cominmente como prueba KMo. Estas demuestran |a presen-
cia 0 no de correlaciones significativas entre las variables. Hair, Anderson, Tatham
y Black (1999), fundamentan la existencia de dos model os béasicos con soluciones
factoriales: Andlisis de Componentes Principales (AcP) y Andlisis Factorial Co-
mun (AFC). El AcP se emplea cuando €l objetivo es resumir la mayoria de lainfor-
macion original en una cantidad minima de factores con propdsitos de prediccién,
justificando la proporcion méxima de varianza y minima pérdida de informacion
delaserie de variables originales. Mientras que €l AFC se utiliza paraidentificar los
factores subyacentes de las dimensiones que reflegjan qué es lo que las variables
comparten en comin.
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2.1 Componentes principales

El AcP esun método multivariante de simplificacion o reduccién de la dimension
de un nimero de variables origina es cuantitativas para obtener un nimero menor
de variables, combinacion lineal de las originaes que se conocerdn como compo-
nentes principales. En esta investigacion, los factores hicieron posible un andlisis
de desempefio financiero mucho més sencillo e integral de todas las variables em-
pleadas en la muestra. Cuando las variables originales estan altamente
correlacionadas, el componente subyacente es factible de ser interpretado a través
de unas cuantos componentes principales. Para su obtencion se cuenta con una
muestra de tamafio n con p variables las cuales se supone estan correlacionadas. A
partir de esta muestra podemos obtener un nimero menor de variables no
correlacionadas que sean una combinacion lineal de las variables originalesy que
por ende logren explicar un nivel aceptable de su varianza (Levy, 2003).

SeaY lamatriz de variables originales, donde la varianza seré una medi-
da de la informacion que contiene cada variable. La combinacion linea de las
variables originales puede expresarse como sigue:

c=W D

Donde Vv es el vector que permite obtener la combinacién lineal. Dado de

que la primera componente es la combinacion lineal de las variables originales de
varianza maxima, buscaremos que v; tenga una norma uno, de tal manera que la

varianza de la primera componente principal ¢; sea maxima. Dado que la varianza
de las componentes principales c es:

S=viv=1 2

Podemos resumir el problema de componentes principales de la manera
siguiente.

Maximizar V' Vyv ©)
sa viv=1
Resolviendo € lagrangiano de la ecuacién (3) obtenemos:

(Vy- A)v=0 ()
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Donde | es una matriz identidad y v es el vector propio de la matriz
varianza-covarianza de los datos originales. Ya que se busca la varianza maxima, se
tiene que elegir & vector propio con mayor valor asociado. La primera componente
¢, e obtiene haciendo ¢; = Yvy, donde v; es el vector propio de la matriz varianza-
covarianza con mayor valor propio asociado.! Para obtener la segunda componente
principal, ésta debera ser una combinacion lineal de las variables originalesy orto-
gonales a la componente c;; y asi sucesivamente, hasta obtener la Gltima compo-
nente. Debido a que la varianza es una medida de informacién, la varianza de los
demés componentes es calculada de la manera siguiente.

De acuerdo alaecuacion (2), lavarianza de los componentes principales
era sc2 =V, v, detal maneraquelavarianzadelacomponente h-ésima estard dada

por:

Szh = V; Vy Vh = An ©)

Ci

De esta forma, podriamos definir la medida de la informacion recabada
por cadacomponente como € cociente entre lavariabilidad componentey lavarianza
total de la siguiente manera:

Sh _ S
VarianzaTotal TrazaVy (6)

p
Donde si Vy = > An, entonces, la ecuacion (7) puede ser expresada de la
h=1

siguiente manera:
Sgh _ SZh ﬂ’h

= = (7)
; p
VarianzaTotal TrazaV. Z A

1 La matriz de varianza-covarianza es simétrica, semidefinida positiva y tiene p vectores propios ortogonales
dos a dos, cuyos valores propios asociados son todos positivos o nulos.
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Ya que se trata de variables tipificadas, si la Traza (Vy) = p, entonces, la
ecuacion (8) quedaria finalmente expresada como sigue:

Aol P 8
2.2 Estructura factorial y puntuaciones de los componentes principales

Se denomina estructura factorial ala matriz de correlaciones entre |os componen-
tes principales y las variables originales. Siendo importante determinar cuantos
componentes se seleccionaran, |o habitual es tomar en cuenta aquellos que tengan
val ores propios mayores a uno. Para determinar €l nimero de factores a extraer se
emplean varios criterios, en esta investigacion se utilizaron los criterios de laraiz
latente y criterio de porcentaje de la varianza.

Con respecto alos métodos de rotacion en €l AF, se empled e derotacion
ortogonal. Con esto se logré una redistribucion de la varianza de |os primeros fac-
tores a los Ultimos obteniendo un patrén de factores simple y significativo. Entre
los distintos métodos de rotacion ortogonal existentes se uso el método VARIMAX,
porque se buscé maximizar la suma de las varianzas de | as cargas requeridas de la
matriz de factores.

3. Resultados
3.1 Datosy estimacion del modelo

L os datos de la muestra fueron obtenidos de | os estados financieros consolidados
de las empresas que conformaron el indice de Preciosy Cotizaciones (Ipyc) dela
Bolsa Mexicana de Valores (BMV) en el periodo comprendido entre 2004 y 2005.
Los valores estuvieron indexados en moneda original (pesos mexicanos). Las
empresas seleccionadas en la muestra fueron las reportadas por la BMV en sus
boletines informativos; en 2004 se tiene un total de 33 empresas, para 2005 se
reportaron 35. L os datos recabados fueron tratados en forma de razones financie-
ras; éstas a su vez, fueron incluidas en cuatro indicadores distintos, conocidos
como: indicador de apalancamiento, ciclo de caja, liquidez y rentabilidad. La
importancia de los indicadores radica en su consideracion para conocer el estado
financiero que guardan las empresas en un momento dado del tiempo (Stephen,
2001). Losindicadores financieros, cada uno con sus respectivas claves, se mues-
tran en e Cuadro 1.



Construccion de indices de desempefio financiero... 205

Cuadro 1
Indicadores financieros y sus claves
Apalancamiento Rentabilidad
Al Deuda Financiera Total Bruta/ Activo Total (%) R1  Margen Bruto (%)
A2 Deuda Financiera Total Bruta/ Patrimonio neto (%) R2  Margen EBIT (%)
A3 EBIT / Deuda Financiera Bruta (%) R3  Margen Neto (%)
A4 EBIT/ Deuda Financiera Neta (%) R4 EBITDA / Ingresos (%)
A5 Deuda Financiera CP / Deuda Financiera Total (%) R5  Rentabilidad del Activo (%)
A6 Pasivo Total / Activo Total (%) R6  Rentabilidad Patrimonio Neto (%)
A7 Pasivo Total / Patrimonio Neto (%) R7  Rentabilidad Patrimonio Neto (U/P-U) (%)
A8 Pasivo Total / Ventas (%) R8  Rentabilidad Unversiones Permanentes (%)

A9 Activo Fijo / Patrimonio Neto (%)
A10 Deuda Financiera CP + Deuda Financiera LP - Efectivo e
Inversiones CP / Patrimonio neto (%)

Liquidez Ciclo de caja
L1 Liquidez Corriente (nimero de veces) Cl Plazo Promedio Inventario (dias)
L2 Liquidez Acida (nimero de veces) C2  Plazo Promedio Proveedores (dias)
L3 Capital de Trabajo (miles de pesos) C3  Plazo Promedio Cobro (dias)
L4 Capital Employed (miles de pesos) C4  Ciclo Financiero (dias)

C5 Ciclo Operativo (dias)

Fuente: Economética, Latin America Financia Information.

Con la finalidad de obviar célculos, ggemplificaremos € desarrollo del
Acp trabajando solamente con el indicador de apalancamiento correspondiente al
primer trimestre de 2004. El resumen de los calculos, y € resto de los indicadores
financieros, se concentraron en e Cuadro 11. Dado €l objetivo de construir un
indice de desempefio financiero que capture el comportamiento subyacente de un
conjunto de variables con caracteristicas similares, en la Gréfica 1 se observa que
ocho de las diez razones financieras de apalancamiento revelaron una tendencia
negativa alo largo del periodo mostrado, |ogréandose demostrar la existencia de un
comportamiento subyacente factible de ser cuantificado a través del Acp.?

3.2 Extraccion factorial a través del Acp
Laextraccion factorial permite conocer |as dimensiones subyacentes en los datos a

partir de un andlisis de correlaciones entre las variables manifiestas con € minimo
de pérdida de informacion. Con la extraccion podemos encontrar indicadores lide-

2 Se tomd en cuenta e promedio ponderado de las variables de apalancamiento del total de las empresss.
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res, los cuales se definen como aguéllas variables que gjercen cierto nivel de in-
fluencia sobre € resto. El principio que debe cumplirse, a evaluar una matriz de
correlaciones, es que |os coeficientes sean distintos de cero. Algunos autores, pro-
ponen que si no existen correlaciones mayores a0.30 el andlisis probablemente sea
inapropiado. Tabachnick y Fidell (1989), consideran pertinente no factorizar una
matriz de correlaciones con valores menores a 0.50; sin embargo, existen pruebas
estadisticas (Bartlett y KMO), que permitieron determinar la utilidad de una matriz
de correlaciones con valores entre 0.30 y 0.50.

Gréfical
Indicadores de apalancamiento para € grupo de empresas
gue conformaron el IPyC en e periodo 2004-2005
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Fuente: Elaboracion propia con datos de Economética.
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En e Cuadro 2 se presentan |as correlaciones de |as variables de los cua-
tro indicadores financieros empleados en la construccion de los indices de desem-
pefio financiero. En é se observa que muchas de las variables no cuentan con
correlaciones mayores a 0.30. Una de las decisiones que se tomd en estainvestiga-
cion fue la de eiminar las variables con correlaciones inferiores a 0.30; en otros
casos, debido a que la mayoria de variabl es estaba por debajo de este mismo valor,
se le dio mayor peso a las pruebas de esfericidad de Bartlett con la finalidad de
validar su utilizacion.

Por gjemplo, se demostré que las variables A3 y A4 no cumplian con los
niveles de correlacion minimo indispensables parallevar a cabo el AF, paralo cua
fueron eliminadas de la matriz.® Este hecho se sustent6 en e Cuadro 3 donde se

Cuadro 2
Matrices de correlaciones de los indicador es financier os cor respondientes al
primer trimestre de 2004

Apalancamiento Ciclo de caja

AL A2 A3 M A5 A6 AT A8 A9 AlO CL C2 C3 C4 C5
Al 1 c1 1
A2 073 1 c2 007 1
A3 -019 -0.18 1 C3 008 03 1
A4 004 000 -0.14 1 C4 092 002 041 1
A5 044 051 020 -003 1 C5 092 020 047 098 1

A6 070 051 -025 010 0.16 1

A7 053 082 -023 000 032 072 1

A8 075 063 -011 027 030 058 045 1

A9 068 095 -016 -003 039 051 0.80 0.59 1
Al10 061 096 -016 -0.03 043 041 078 055 092 1

Rentabilidad Ciclo de caja
RL R R3 RA RS R6 R/ R8 c1 C2 C3 C4
RL 1 L1 1
R2 052 1 L2 083 1
R3 011 075 1 L3 056 070 1
R4 066 079 041 1 L4 -024 -0.09 -0.09 1

R5 032 072 082 044 1

R6 008 074 077 026 0.70 1

R7 013 078 078 037 073 0.99 1

R8 001 -010 -0.09 -0.11 -0.08 -0.01 -0.01 1

Fuente: Elaboracion propia con datos de Economatica.

3 El impacto que tienen estas variables sobre el esquema general es minimo o no significativo.
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obtuvo un determinante equivalente a 0.00002188 demostrando que las variables
son linealmente dependientes. En el cuadro 2 se observa que las correlaciones en
sumayoriason mayoresa0.30 y parademostrar que € AF es eficiente fue necesario
obtener la matriz anti-imagen.

Cuadro 3

Matriz de correlaciones del indicador de apalancamiento correspondiente

al primer trimestre de 2004

Al A2 A5 A6 A7 A8 A9 AIl0
Al 1
A2 073 1
A5 044 051 1
A6 070 051 0.16 1
A7 053 082 032 072 1
A8 075 063 030 058 045 1
A9 068 095 039 051 080 059 1
A10 061 096 043 041 078 055 0.92 1

Determinante: 0.00002188.
Fuente: Elaboracion propia con datos de Economatica.

El objetivo de la matriz anti-imagen, es cuantificar el grado de
intercorrelacion entre las variables y determinar la convenienciadel AF através de
lamsa, lacua tienevaloresde 0 a1, cuando éstaesigua al sedicequelavariable
es perfectamente predicha sin error por las otras variablesy viceversa. El indice de
MSA puede ser interpretado bajo |as siguientes directrices: 0.80 o superior, sobresa-
liente; 0.70 o superior, regular; 0.60 o superior, mediocre; 0.50 o superior, despre-
ciable; por debajo de 0.50 como inaceptable.

Cuadro 4

Matriz de correlaciones anti-imagen del indicador de apalancamiento
correspondiente al primer trimestre de 2004

Al A2 A5 A6 A7 A8 A9 A10
Al 0.64*
A2 -064 0.67F
A5 -0.07 -036 0.77*
A6 -075 047 0.10 0.55*
A7 0.70 -0.58 0.02 -0.87 0.64*
A8 -003 -022 0.07 -035 0.34 0.88*
A9 012 -052 031 -011 009 0.04 0.90*
A10 036 -0.73 0.24 -0.07 015 0.03 0.05 082"

* Medida de suficiencia de muestreo (MsAa).
Fuente: Elaboracion propia con datos de Economética.
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Del Cuadro 4 se concluye que las relaciones entre el conjunto de varia-
bles originales por 1o menos pueden ser tomadas en cuenta paralaaplicacion del AF
(Pérez Lopez, 2004). Con lafinalidad de sustentar una solucion factorial apropia-
da, seredlizaron las pruebas estadisticas adiciona es de contraste de esfericidad de
Bartlett y de medida kmc.

El Cuadro 5 muestraque laMsaA registrd un valor de 0.72, muy cercano a
1. Demostrando que las variables en conjunto se encuentran significativamente
correlacionadasy por ende existe una adecuaci on correcta de | os datos aun modelo
deAF.

Cuadro 5
Pruebaskmo y de Bartlett del indicador de apalancamiento
correspondientes al primer trimestre de 2004

Medida de adecuacion muestral 0.72
Kaiser-Meyer-Olkin
Prueba de esfericidad de Bartlett
Aprox. Chi-cuadrada 305.81
Grados de libertad 28
P-value 0.0000

Fuente: Elaboracion propia con datos de Economética.

El Cuadro 5.1 muestra los resultados obtenidos para el resto de los indi-
cadores, los cuales también mostraron resultados apropiados parala aplicacion del
AF.

El estadistico de Bartlett muestra, en ambos cuadros, que no es aceptable
la hipétesis nula de variables iniciales incorrelacionadas, por 1o que es factible
aplicar el AF.

3.3 Comunalidades

Las comunalidades son estimaciones de la varianza compartida existente entre las
variables y se encuentran estrechamente relacionadas con |os componentes princi-
paes obtenidas. En & Cuadro 6 se observa que las comunalidades iniciales son
todas igual a 1, esto es asi dado que en un ACP se calculan tantos componentes
como variables originales, reproduciéndose asi € total de la varianza.

Se espera gque las comunalidades tengan en lo individual valores altos
distintos de 1; esto significa que se encuentran significativamente representadas en
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Cuadro 5.1
Pruebas KM O y de Bartlett del indicador de ciclo de caja, liquidez y
rentabilidad correspondientes al primer trimestre de 2004

Ciclo de caja Liquidez
Medida de adecuacion muestral 0.75 Medida de adecuacion muestral 0.65
Kaiser-Meyer-Olkin Kaiser-Meyer-Olkin
Prueba de esfericidad de Bartlett Prueba de esfericidad de Bartlett
Aprox. Chi-cuadrada 159.83 Aprox. Chi-cuadrada 56.04
Grados de libertad 3 Grados de libertad 3
P-value 0.0000 P-value 0.0000
Rentabilidad
Medida de adecuacion muestral 0.61
Kaiser-Meyer-Olkin
Prueba de esfericidad de Bartlett
Aprox. Chi-cuadrada 289.57
Grados de libertad 15

P-value 0.0000

Fuente: Elaboracion propia con datos de Economatica.

Cuadro 6
Matriz de comunalidades de los indicador es financier os cor respondientes al
primer trimestre de 2004

Apalancamiento Ciclo de caja Rentabilidad
Inicial Extraccién Inicial Extraccién Inicial Extraccion

Al 1 0.70 C1 1 0.93 R2 1 0.85
A2 1 0.92 C4 1 0.98 R3 1 0.80
A5 1 0.26 C5 1 0.97 R4 1 0.36
A6 1 0.50 R5 1 0.75
A7 1 0.72 Liquidez R6 1 0.80
A8 1 0.55 — — R7 1 0.85
A9 1 0.85 Inicial Extraccion
A10 1 0.80 L1 1 0.80

L2 1 0.90

L3 1 0.70

Método de extraccion: ACP.
Fuente: Elaboracion propia con datos de Economética.
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el espacio geométrico; tal es €l caso de larazon financieraA2, en € Cuadro 6, con
una comunalidad equivalente a 0.92; significando que su varianza es reproducida
por & factor comin en un 92%.

3.4 Autovalores

El Cuadro 7 muestra la forma en que se cuantificd e comportamiento subyacente
de las variables originales por medio de un nimero reducido de nuevas variables o
componentes principales con la menor pérdida de informacion.

Cuadro 7
Varianza total explicada dd indicador de apalancamiento correspondiente
al primer trimestre de 2004

Autovalores iniciales Sumas de las saturaciones al cuadrado
de la extraccion

Componente Total % dela % Total % dela %

varianza  acumulado varianza acumulado

1 5.31 66.35 66.35 531 66.35 66.35

2 0.97 12.15 78.49

3 0.82 10.24 88.73

4 0.53 6.68 95.41

5 0.23 291 98.32

6 0.07 0.91 99.23

7 0.05 0.63 99.86

8 0.01 0.14 100

Método de extraccion: ACP.
Fuente: Elaboracién propia con datos de Economética.

Lavariabilidad total equivale ala suma de las varianzas individuales de
las variables dispuestas para el andlisis factorial. EI Cuadro 7 muestra que se obtu-
vo una variabilidad total de ocho para € indicador de apalancamiento, mientras
gue paralos indicadores de ciclo de caja, liquidez y rentabilidad, se obtuvieron en
el mayor de los casos tres, tres y seis variabilidades, respectivamente. Del Cuadro
7 seleccionamos todas aquéllas raices latentes (autoval ores) con valores mayores a
1, considerandose que autovalores mayores a 1 explican al menos una variable y
autovalores menores a 1 explican menos de unavariable y ademas no son significa-
tivas. El primer autovalor correspondiente al primer componente, para el indicador
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de apalancamiento, fue equivalente a’5.31, representando el 66.34% del 8 de varia-
bilidad en esta &rea geomeétrica. Este porcentaje de variabilidad es representativo si
tomamos en cuenta que la segunda componente, ademas de no contar con un
autovalor mayor a 1, solamente explica € 12.15% de la variabilidad total en la
misma drea. En el caso de los indicadores de ciclo de cgja, liquidez y rentabilidad
se obtuvieron autovalores equivalentes a 2.88, 2.40 y 4.42, logrando explicar un
96.11%, 80.14%, 73.66% de la variabilidad en cada area, respectivamente.

Paralainterpretacion delosfactores, s bien, |o recomendable es siempre
el empleo de lamatriz de componentes rotados, 10 primero serd siempre obtener la
matriz de componentes no rotados para poder contar con un primer indicio de los
factores aretener (Pérez LOpez, 2004). Tomando en cuentaesto, € Cuadro 8 mues-
tralas cargas factorial es de cada variabl e sobre cadafactor. En este caso, solamente
se obtuvieron las cargas factoriales del primer componente principal.

Cuadro 8
Matriz de componentes sin rotar
Componente

1
Al 0.83
A2 0.96
A5 0.51
A6 0.70
A7 0.85
A8 0.74
A9 0.92
A10 0.90

Fuente: Elaboracion propia con datos de Economatica.

Tedricamente, e andlisis factorial demuestra que e primer componente
se puede clasificar como el mejor resumen de las combinaciones lineales entre las
variables originales y las nuevas. Las cargas factoriales que muestra este cuadro
son significativas.
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3.5 Construccion de indices de desempefio financiero por empresa

En la construccién de los indices de desempefio financiero se emplearon las cargas
factoriales de la matriz de componentes principales* y 10s elementos en la matriz
de datos originales respectivamente (véase cuadros 8 y 9).

Cuadro 9
Matriz de datos originales del indicador de apalancamiento correspondiente
al primer trimestre de 2004

Al A2 A3 A4 A5 A6 A7 A8 A9 A10

1 TELMEXL 0.0406 0.0164 0.0465 -0.0323 0.0368 0.0287 0.0133 0.0301 0.0262 0.0070
2 CEMEX CPO 0.0391 0.0175 0.0223 -0.0140 0.0279 0.0307 0.0157 0.0459 0.0251 0.0141
3 KOFL 0.0504 0.0232 0.0181 -0.0119 0.0111 0.0313 0.0165 0.0307 0.0134 0.0262
4 FEMSA UBD 0.0396 0.0249 0.0223 -0.0161 0.0165 0.0363 0.0262 0.0311 0.0255 0.0266
5 GCARsOAL 0.0301 0.0146 0.0342 -0.0233 0.0574 0.0322 0.0179 0.0242 0.0260 0.0184
6 GMEXICOB 0.0386 0.0225 0.0374 -0.0279 0.0086 0.0352 0.0236 0.0570 0.0384 0.0340
7 GMODELOC 0.0000 0.0000 0.0000 0.0361 0.0000 0.0189 0.0060 0.0225 0.0165 -0.0131
8 TLEvISA GPOCPO 0.0272 0.0108 0.0252 3.7180 0.0022 0.0284 0.0130 0.0560 0.0101 -0.0190
9  WALMEXV 0.0000 0.0000 0.0000 0.0371 0.0000 0.0164 0.0048 0.0055 0.0171 -0.0086
10 AmxL 0.0375 0.0148 0.0323 -0.0287 00258 0.0286 0.0130 0.0263 0.0189 0.0214
11 viTROA 0.0582 0.0529 0.0065 -0.0042 0.0395 0.0406 0.0423 0.0333 0.0563 0.0404
33 CcEL 0.1034 0.03941 -0.0097 0.0057 0.1277 0.0476 0.2101 0.0873 0.2484 0.06781
SUMA 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1

Fuente: Elaboracion propia con datos de Economatica.

En estainvestigacion se aplicd el siguiente procedimiento paralos cuatro
indicadores financieros correspondientes a primer trimestre de 2004.

Ene Cuadro 10,A1, C1,L1y R2;y € resto de las claves, representan las
razones financieras de cada uno de los indicadores, mientras que, |os nimeros en
cada indice son las cargas factorial es elegidas en cada una de las estimaciones, las
cuaesoscilanentre 0y 1. Del producto de lamatriz de componentesy lamatriz de
datos originales obtenemos un indice caracterizado por empresa 'y por indicador

4 Cuando se logré obtener més de una componente principal, la matriz utilizada en la construccion del indice
fue la matriz de componentes rotada.
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financiero en cada momento del tiempo.® Ya que estamos estudiando cuatro &reas
de desempefio financiero, tendremos que analizar las tendencias mostradas de los
indices obtenidos en el tiempo. Laventgja de este andlisis radica en que coadyuva
alatoma de decisiones logrando minimizar el riesgo de mercado.

Cuadro 10
Cargas factoriales en las matrices de componentes principales de los
indicadores financier os correspondientes al primer trimestre de 2004

Indice de apalancamiento (1A): indice de rentabilidad (IR):
IA =0.83*A1+0.96*A2 + 0.51*A5 + 0.70*A6 IR = 0.92*R2 + 0.89*R3 + 0.60*R4 +
+ 0.85*A7 + 0.74*A8 + 0.92*A9 + 0.90*A10 0.87*R5 + 0.89*R6 + 0.92*R7
indice de ciclo de caja (IC): indice de liquidez (IL):
IC =0.97*C1 + 0.99*C4 + 0.99*C5 IL=090*L1+ 0.95*L2 + 0.84*L3

Fuente: Elaboracion propia con datos de Economética.

3.5.1 Tendencias

LaGréfica2 muestralas tendencias de los indices por &rea de desempefio financie-
ro. Su objetivo es evaluar el comportamiento de los cuatro indicadores financieros
en el tiempo, en este caso, aparecen los indices trimestralmente para e periodo
2004-2005. La construccion del indice, por érea de desempefio corporativo permi-
tird determinar el desempefio financiero del conjunto de empresas sel eccionadas
en la muestra.

La importancia del andlisis de tendencias esta relacionada con e hecho
de que permite identificar, monitorear y medir € riesgo de mercado. Por ejemplo,
la Gréfica 2 muestra que € 1A mostré alo largo del tiempo una ligera tendencia
positiva pero estable a partir del segundo trimestre de 2004. La tendencia refleja
gue en promedio, este conjunto de empresas tuvieron niveles de endeudamientos
constantes y regulares que no afectaron significativamente su desempefio.

5 Esto se logra empleando un panel de datos. Un panel de datos se encuentra constituido por datos de corte
transversal y de serie de tiempo.
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Gréfica 2
I ndices de desempefio financiero correspondientes al periodo 2004-2005
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Fuente: Elaboracion propia con datos de Economatica.

De manerasimilar, latendenciadel 1C mostr6 unatendencia ligeramente
positiva con un comportamiento mas estable en comparacion que € |A. Lasvaria
ciones més importantes se registraron en el primer y segundo trimestre de 2005.
Esto reflg6, que este grupo de empresas, tardaran relativamente mas tiempo de lo
normal en recuperar su capital de trabajo, |0 que representd pérdida de eficiencia
empresarial. Esta dificultad impacté inmediatamente en unaligerabajaen e indice
deliquidez. En lo concerniente aeste indice (1L),® mostré en e mismo periodo una
tendencia ligeramente negativa con un comportamiento regular. Dado que la ten-
dencianegativa no fue muy marcada, esto hizo que las empresas | ograran optimizar
los recursos disponibles con que contaban, 1o cual les permitié hacer frente a sus
obligaciones de corto plazo. La principal implicacion de haber obtenido valores
promedio positivos en €l 1L esta relacionada con el concepto de solvencia de las

6 Las razones de liquidez estan directamente vinculadas con la composicién y monto de los pasivos y su
relacion con los activos de la empresa (Moreno Fernandez, 2003).
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empresas, de acuerdo a Pérez Carballo y Vela (1986), se puede afectar directamen-
telacapacidad financiera paraendeudarse alargo plazo y cubrir los costosinheren-
tes @ mismo. Finamente, la tendencia del IR, en promedio, mostré variaciones
muy marcadas, sobre todo entre el primero y segundo trimestre de 2004, trazando
a final del periodo estudiado unatendencia positiva significativa. Derivado de esto,
se pudo determinar que las empresas, en general, alo largo del periodo estudiado,
se desempefiaron favorablemente en el sentido de que lograron cristalizar estrate-
gias empresariales con mayor valor agregado.’

3.5.2 indice de desempefio financiero trimestral

Resultado del Acp y dado que queremos evauar €l desempefio financiero trimes-
tralmente, € cuadro 11 muestra en orden jerérquico la posicion obtenida por una
empresa en relacion con las demas, haciendo notar a aguellas que lograron obtener
una determinada posicion dependiendo del enfoque de cada uno de los cuatro
indicadores financieros que ahi se muestran. Por gjemplo, respecto a 1A, las em-
presas que obtuvieron los dos primeros lugares, y por ende lamayor calificacion al
cierre de 2004, fueron América Telecom (AMTEL) y Carso Global Telecom
(TELECOM), en e mismo rubro en 2005 TELECOM Y VITRO. Esto implicd que las
empresas mencionadas, respecto a resto, mostraran 1os niveles de apalancamiento
mas alto; mientras que las empresas que mostraron los niveles mas bajos de
apalancamiento fueron Grupo Elektra (ELEKTRA) y Grupo lusacell (CEL) en 2004,
y en 2005 HYLSAMEX Y Wal Mart de México (WALMEX). Lo destacable del cuadro
11 radica en que podemos llevar a cabo la toma de decisiones en funcién de un
objetivo trazado; por gemplo, tenemos que TELECOM, que aparece sucesivamente
los dos afios en los primeros lugares del |A, cuando analizamos su posiciénen el IR
observamos que ocupa €l lugar cuatro en 2004 y € lugar siete en 2005; esto implica
gue esunaempresacon niveles de endeudamiento altosy con niveles de rentabili-
dad volatiles, convirtiéndola en una firma con debilidades en su eficiencia empre-
saria. Finalmente, se degja abiertala posibilidad para que € lector lleve a cabo sus
propias combinaciones, ya que e objetivo de esta investigacion es la construccion
de indices y gjemplificar los acances del ACP a un caso de andlisis financiero. Por
obviedad de espacio, € Cuadro 11 no contiene |os indices de desempefio financiero
para cada uno de los trimestres evaluados.

7 Estos resultados fueron corroborados cuando se analizaron las razones financieras de ROA y ROE (valores
mayores que Cero).
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Cuadro 11
I ndices de desempefio financiero de apalancamiento, ciclo de caja, liquidez
y rentabilidad de las empresas que conformaron € |PyC en el periodo

2004-2005
indice de apalancamiento indice de ciclo de caja
31-dic-04 31-dic-05 31-dic-04 31-dic-05

1 AMTELAL 3.99 1 TELECOM ALl 1.10 1 ARA 043 1 urBl 042
2 TELECOM Al 0.73 2 VITROA 0.72 2 GEOB 0.27 2 ARA 0.37
3 FEMSA UBD 0.95 3 GMEXICOV 0.70 3 TLEViIsaGPO  0.16 3 HOMEX 0.28
4 VITROA 0.77 4 TLEVIsSAGPO 0.4 4 TvazrcaAcpo 0.16 4 GEOB 0.19
5 AMXL 0.73 5 GEOB 0.41 5 saviaa 014 5 ELEKTRA 0.15
6 TVAZTECACPO 0.73 6 TELMEX L 0.40 6 ELEKTRA 014 6 TvAazTCACPO 0.14
7 CIEB 0.63 7 KIMBERA 0.40 7 GSANBORNB-1 0.13 7 TLEVISAGPO 0.13
8 GMEXICOB 0.60 8 CemMexcpo  0.37 8 GCARSOAL 0.12 8 Gcc 0.11
9 ALFAA 0.59 9 HOMEX 0.35 9 GMODELOC 0.12 9 GCARSOAl 011
10 PENOLES 059 10 FEMSAUBD 0.33 10 PENOLES 011 10 IMsAuBC 0.10
11 TELMEXL 056 11 ccc 0.33 11 HYLSAMXL 011 11 PENOLES 0.10
12 CEMEX CPO 055 12 AMTELAl 024 12 GMEXICOV 010 12 emexicos  0.08
13 GCARSOAL 051 13 ciEB 0.13 13 VITROA 010 13 DEescB 0.08
14 KOFL 051 14 TtvAazrcacpo 0.11 14 KIMBERA 008 14 GRUMAB 0.08
15 ica 0.50 15 ELEKTRA 011 15 I1cA 007 15 VITROA 0.08
16 KIMBERA 0.27 16 IcA 0.08 16 AmXL 007 16 KIMBERA 0.07
17 GSANBORNB-1 0.24 17 AMXL 0.07 17 AMTELAL 006 17 ALFAA 0.06
18 HYLSAMX L 0.22 18 DEsCB 0.06 18 CONTAL 006 18 CONTAL 0.05
19 GFNORTEO 0.14 19 PENOLES 0.06 19 ALFAA 006 19 ica 0.05
20 SAVIAA 0.10 20 GRUMAB 0.06 20 CEMEXCPO 005 20 cemexcrpo 004
21 GEOB 0.08 21 GCARsSOAl 0.05 21 ARCA 005 21 ARcCA 0.04
22 GFINBURO 0.02 22 ALFAA 0.05 22 FEMSA UBD 005 22 FEMsausD 004
23 COMERCIUBC -0.01 23 coMERclUBC 0.05 23 TELMEXL 004 23 TELMEXL 0.04
24 BIMBOA -0.02 24 SORIANAB 0.04 24 TELECOMA1l 004 24 TELECOMAl 0.04
25 SORIANA B -0.10 25 BIMBOA 0.04 25 SORIANAB 004 25 comerciusc 0.03
26 ARCA -0.14 26 IMSAUBC 0.04 26 coOMERCIUBC 0.04 26 SORIANAB 0.02
27 WALMEXV -0.22 27 ARCA 0.03 27 cEL 002 27 WALMEXV 0.02
28 TLEVISAGPO -0.27 28 URBI 0.03 28 KOFL 002 28 BIMBOA 0.01
29 GMODELOC -0.30 29 emoDELOC 0.03 29 WALMEXV 002 29 ciEB 0.00
30 CONTAL -0.34 30 CONTAL 0.02 30 cEB 001 30 emoDELOC 0.00
31 ARA -0.39 31 ARA 0.02 31 BIMBOA 001 31 GRNBURO  0.00
32 ELEKTRA -1.16 32 GFINBURO 0.00 32 GFINBURO 000 32 GFNORTEO  0.00
33 CEL -9.06 33 GFNORTEO 0.00 33 GFNORTEO 000 33 HyLsamxL 0.00

34 HyLsamxL 0.00 34 AMTEL Al 0.00

35 WALMEXV 0.06 35 AMXL 0.00

continda...
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Cuadro 11

i ndices de desempefio financiero de apalancamiento, ciclo de caja, liquidez
y rentabilidad de las empresas que conformaron €l |PyC en €l periodo

2004-2005
indice de liquidez indice de rentabilidad
31-dic-04 31-dic-05 31-dic-04 31-dic-05

1 GMODELOC 0.29 1 GmopbELOC 0.28 1 HYLSAMXL 0.52 1 AMXL 0.45
2 TLEVISAGPO 0.25 2 TLEVISAGPO 0.26 2 TVAXTCACPO 0.42 2 AMTEL ALl 0.42
3 ARA 0.22 3 ARA 0.20 3 TELMEXL 0.41 3 eMmexicoe 041
4 CONTAL 0.21 4 GCARSOAl 0.18 4 TELECOMAl  0.39 4 TLEVISAGPO 0.39
5 ALFAA 0.13 5 ALFAA 0.16 5 GMEXICOB 0.35 5 TELMEXL 0.33
6 GMEXICOB 0.11 6 URBI 0.16 6 ARA 0.34 6 GCcARsOAl 0.32
7 TvAzTCACPO 0.11 7 GMEXICOV 0.12 7 TLEVISAGPO 0.33 7 TELECOM Al 0.32
8 GCARSOAL 0.10 8 HOMEX 0.12 8 GSANBORN B-1 0.32 8 ELEKTRA 0.31
9 TELMEXL 0.10 9 ARCA 0.10 9 KIMBERA 0.31 9 Gcc 0.31
10 TELECOM Al 0.10 10 ccc 0.10 10 GCARSOAl 0.31 10 KIMBERA 0.30
11 ARCA 0.099 11 CONTAL 0.10 11 GeosB 0.26 11 GEOB 0.27
12 PENOLES 0.094 12 TELMEXL 0.08 12 GMODELOC 025 12 ARA 0.26
13 HyLsamxL 0.087 13 IMSAUBC 0.08 13 CEMEX CPO 0.23 13 TvAZTCACPO 0.24
14 GEOB 0.08 14 GeoB 0.07 14 WALMEX V 0.22 14 ARCA 0.24
15 ELEKTRA 0.07 15 Tvaztcacrpo 0.07 15 ELEKTRA 0.22 15 HOMEX 0.23
16 AMX L 0.07 16 ELEKTRA 0.07 16 KOFL 0.22 16 UurBl 0.22
17 KIMBERA 0.07 17 1ca 0.07 17 ARCA 0.21 17 CONTAL 0.22
18 BIMBOA 0.06 18 GRUMAB 0.06 18 ALFAA 0.20 18 waLMEXV  0.20
19 WALMEXV 0.06 19 TELECOMAL1l 0.06 19 CONTAL 0.20 19 PENOLES 0.19
20 VITROA 0.05 20 KIMBERA 0.06 20 FEMSA UBD 0.20 20 BIMBOA 0.19
21 IcA 0.05 21 DEscB 0.06 21 SORIANAB 019 21 rFemsaueD 0.17
22 CIEB 0.04 22 BIMBOA 0.05 22 BIMBOA 0.18 22 comerciusc 0.15
23 AMTELAL 0.04 23 PENOLES 0.05 23 GFINBURO 0.17 23 IMSAUBC 0.15
24 GSANBORNB-1 0.04 24 WALMEX X 0.05 24 PENOLES 0.16 24 cemexcpo 0.14
25 SORIANA B 0.04 25 FEMsAUBD 0.04 25 comerciuBCc 0.14 25 VITROA 0.13
26 SAVIAA 0.03 26 ciEB 0.04 26 AMXL 0.13 26 SORIANAB  0.12
27 KOFL 0.02 27 VIROA 0.03 27 icAa 0.13 27 GRUMAB 0.11
28 COMERCIUBC 0.02 28 SORIANA B 0.03 28 GFNORTEO 1.11 28 GFNORTEO 0.11
29 FEMSA UBD 0.01 29 cemexcpo 0.03 29 AMTELAL 0.10 29 ALFAA 0.10
30 GFINBURO 0.00 30 comEerciuBC 0.02 30 VITROA 0.02 30 i1ca 0.08
31 GFNORTEO 0.00 31 GFINBURO 0.00 31 cEB -0.05 31 GANBURO  0.05
32 CEMEX CPO 0.00 32 GFNORTEO 0.00 32 saviAA -0.33 32 DEscB 0.04
33 CEL -0.05 33 HyLsamxL 0.00 33 cEL -0.64 33 cmoDELOC 0.00

34 AMX L -0.07 34 HyLsamxL 0.00

35 AMTEL AL -0.08 35 CIEB -0.61

Fuente: Elaboracién propia con datos de Economética.
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3.5.3 indice de desempefio global

El indice de desempefio global (1DG) tiene como objetivo sintetizar lainformacion
existente en los cuatro indices que se obtuvieron de maneraindividual parael total
de empresas en €l periodo estudiado. Derivado del AF aplicado alos cuatro indices
de desempeiio financiero, en € primer trimestre de 2004, se obtuvo que €l IDG
registré las siguientes cargas factoriales:

IDG =-0.92IA + 0.891C+ 0.77*IL + 0.95*IR.

La expresion anterior muestra que las cargas factoriales son mayores
a0.70, siendo ladel IR lamas alta. Laimportancia de los valores de los indices
de manera individual sobre el IDG esta estrechamente relacionado con el nivel
de correlacion. Por ejemplo, tenemos que el |A se correlaciona negativamente
con €l IDG, por lo que cuando suba (baje) el IA, el IDG bajara (subird). En el
caso del IC, IL e IR, estos estaran correlacionados positivamente con respecto
al IDG, por tanto cuando cualquiera de estos indices suba (baje), €l IDG también
subira (bajard).

Lamayoriade los resultados encontrados son coherentes. Por giemplo, si
aumenta el |A, el IDG tenderd a disminuir como resultado de que un mayor
apalancamiento implicaria el empeoramiento del desempefio financiero de manera
globa (Amat, 2002). Por otra parte, cuando €l 1C aumente, €l IDG tenderaaaumen-
tar. Con respecto a este resultado, se espera obtener una relacién negativa para
comprobar que cuando €l 1C suba (baje) el 1DG baje (suba), definiendo asi un mejo-
ramiento del desempefio financiero global de las empresas seleccionadas; sin em-
bargo, se comprob6 que € conjunto de empresas, en general, no fue €eficiente en
este rubro como se esperaba. Con respecto a IL e IR, una variacion positiva en
ellos, de manera independiente, hard que €l IDG aumente, mostrando que las em-
presas en general generan eficienciafinanciera. Finamente, la Gréfica 3 muestra el
comportamiento del IDG de las empresas que conformaron € IPyC en el periodo
estudiado. En él se observaunaligeratendencia positivay estable, resultado de que
las empresas en general mostraron un desempefio financiero aceptable de manera
particularenel IL, el IAy € IR.

Conclusiones

El objetivo de este apartado es destacar |os resultados mas importantes de lainves-
tigacion después de haber aplicado el Acp a conjunto de indicadores financieros y
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demostrar su relacion con respecto a otras herramientas de desempefio financiero
como €l ROE y ROA.

Gréfica 3
IDG correspondiente al periodo 2004-2005
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Fuente: Elaboracion propia con datos de Economética.

Sobre los indicadores

Fue posible la construccion de indices de desempefio financiero a partir de la
cuantificacion de las estructuras subyacentes presentes en los indicadores financie-
ros, obteniendo resultados coherentes y apegados a hechos especificos. Se demos-
tré que lamMsA y las pruebas de Bartlett y KMO eran suficientes para demostrar una
correctaadecuacion delosdatos aun model o de AF. Laobtencion de comunalidades
altas, contribuy6 a que los indicadores financieros se encontraran significativa-
mente representados en el espacio geométrico del AF.

Sobre a las empresas

Una de las conclusiones mas importantes, vinculada con las medidas de desempe-
fio administrativo (ROA y ROE), comUnmente empleadas en el andlisis financiero de
las empresas corporativas, fue la concordancia de las tendencias de estas medidas
respecto alamostrada por e IR construido por medio del Acp. Se mostré la conve-
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nienciadel Acp al andlisis financiero de acuerdo alas éreas corporativas, haciendo
especial énfasis en los acances de dicha metodol ogia cuando hay toma de decisio-
nes en cada momento del tiempo. Por jemplo, se encontré que en promedio, la
mayoria de las empresas eran rentables, con niveles de apalancamiento, ciclos de
caja, liquidez con comportamientos constantes y regulares.

Con e empleo de los cuatro indices de desempefio financiero se logro
construir € IDG. Se demostro que € IA, IL y & IR mostraban coherencia en el
sentido de registrar |os resultados esperados. En lo concerniente a 1C, no se obtu-
vo, en &l mayor de los casos, € resultado esperado, ya que las empresas mostraron
ligeros problemas de desempefio corporativo respecto a este indicador a lo largo
del tiempo. De esta manera, la construccion del IDG permitié explicar, através del
comportamiento de los indices de desempefio financiero, la eficiencia financiera
del conjunto de empresas seleccionadas en lamuestra. Esto se tradujo gréficamen-
te cuando € 1DG trazd una tendencia ligeramente positiva. También, fue posible
sustentar € hecho de que € arquitecto corporativo tomara méas y mejores decisio-
nes teniendo en cuenta la evolucion de las distintas variables de maneraintegra a
través de indices trimestrales de desempefio financiero.

Lainvestigacion describié de maneragenera lautilidad y los a cances de
latécnica estadisticadel Acp en e &mbito financiero, por 1o que seratareadel lector
determinar las implicaciones especificas sobre la posicién que guarda una o varias
empresas en un momento determinado. Es importante resaltar que la herramienta
es mucho mas Util cuando se complementa con las demés técnicas mateméticas de
andlisis de riesgo financiero. Finalmente, 10s resultados aqui mostrados; asi como
las opiniones vertidas pueden no ser definitivas y podrian diferir ligeramente de-
pendiendo de los criterios empleados por € investigador; asi como también de los
distintos enfoques que puedan ser empleados en su andlisis.
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