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El objetivo de esta investigacion es profundizar el conocimiento en relacion a la aplicacién de herramientas financieras por
parte de empresas uruguayas para la administracién de las mismas. A partir de un trabajo de campo, se trata de elaborar
perfiles de uso de un set de 4 instrumentos financieros y 5 de proyectos de inversion por partes de las empresas.

Si bien originalmente se consulta sobre la frecuencia de uso de esos 9 indicadores, se opta por trabajar con variables binarias

que dan cuenta del uso de los mismos.

Se propone emplear el método de clustering k-modes de perfil modal para para la determinacion de tipologias de encuesta-
dos en base a los atributos binarios, de forma de obtener perfiles bien diferenciados.

Los datos a utilizar corresponden a un estudio en una muestra de empresas donde participan estudiantes del Posgrado de
Especializacion en Finanzas de la Udelar y de un grupo de docentes de la UC Finanzas Corporativas y del IESTA.
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1. Introduccion

Las Finanzas de Empresas, ponen a disposicién de
los empresarios un conjunto de herramientas financieras
que procuran contribuir a una mejor asignacién de los
recursos financieros, y en consecuencia al alcance de
una mayor creaciéon de valor. La toma de decisiones
financieras en entornos particularmente inciertos como
son los que presentan los mercados emergentes, asi
como el tamafio de las empresas y el menor desarrollo
relativo de sus mercados financieros, parecen condicionar
el accionar de los agentes tomadores de decisiones
financieras. Las finanzas aplicadas a las empresas tienen
como propdsito la creacion de valor para lo cual la
utilizacién mdas adecuada de los recursos financieros
resulta ser principal [21]]. El autor plantea que estas
decisiones financieras se pueden clasificar en decisiones
de inversion, decisiones de financiamiento y decisiones

de dividendos. Por su parte, [24] propone analizar en
qué activos de larga duracion deberia invertir la empresa
(presupuesto de capital), como obtener los recursos para
realizar dichas adquisiciones (proceso que determina la
estructura de capital y que muestra las proporciones en
que participan las distintas fuentes de financiamiento,
incluyendo fondos propios y fondos de terceros de corto
y de largo plazo) y finalmente cémo deben administrase
los flujos de corto plazo derivados de la operativa de la
empresa, conocido como manejo del capital de trabajo o
de la liquidez. El presupuesto de capital implica el uso
de diversos métodos, como Valor Presente Neto (VPN),
la Tasa Interna de Retorno (TIR) o el Periodo de Repago
(PR), [24]. El proceso de presupuestaciéon de capital
incluye a su vez la evaluacién de proyectos, a través de
técnicas como el andlisis de sensibilidad, analisis de punto
de equilibrio, andlisis de escenarios, simulacién Monte
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Carlo, las opciones reales y arboles de decision [S].
Todas las técnicas antes presentadas forman para de
las herramientas financieras (HF) usadas para la toma
de decisiones empresariales. Existe variada literatura
especializada, que se dedica la revision de la aplicacion
de estas técnicas, en diferentes contextos y paises como
[12] para empresas de USA y Canadd, [6], que se
focalizan en grandes economias europeas que incluyen
Reino Unido, Holanda, Alemania y Francia, [2] que
analizan las practicas presupuestarias de inversion en las
economias en transicién de Europa Central y del Este. [|18]
que se enfocan en empresas latinoamericanas, destacando
las diferencias de tamafio y de desarrollo relativo menor
de los mercados en los que éstas empresas desarrollan su
actividad. Dada esta evidencia empirica para el uso de este
tipo de herramientas, interesa entonces conocer la forma
que en Uruguay, las empresas hacen uso de las mismas
y como esta prictica se asocia con las caracteristicas
de estas, lo cual obliga a sistematizarla y donde la
elaboracién de perfiles de uso es un objetivo relevante.

A su vez la metodologia de andlisis que se presenta en
la seccién [2) no muestra ser un camino utilizado, ya que
no aparecen publicaciones en revistas especializadas en
temas de clustering para variables de tipo financieras.

2. Metodologia de Analisis

Se usa parte de la metodologia propuesta por
[25] para clasificar atributos categéricos, a través del
algoritmo mixto Fuzzy C-modes, y utilizada por [1] para
encontrar perfiles de infeccién parasitaria en escolares
de Montevideo. En ambos trabajos cada individuo es
previamente clasificado con algin método de clustering
y luego pasa por una etapa de difusién, donde pasa a
pertenecer a mas de un cluster con diferentes grados de
participacién o membresia. En el método original antes
mencionado, se utilizaba el algoritmo k-modes, que es
de tipo modal, y que no es mis que un caso particular
de un un k-prototipo descrito por [13]]. En este caso el
algoritmo tiene una légica de funcionamiento similar a
la del algoritmo k-means, y dada la naturaleza de las
variables que son binarias, es necesario el uso de otras
medidas de disimilaridad, usando un método basado en
frecuencias para actualizar los modos [27].

Por lo tanto del método mixto original antes
planteado de [25] se trabaja solamente con el algorimo k-
modes que aplica la siguiente disimilaridad, siendo z;, y;
2 individuos de los que se mide los atributos

m 0 six;i=uy;

d(l‘i,yi) = Z(S(Q?j,yj); 6(xj’yj) = { 1 si $j 7& Zj
1

(1)

El algoritmo trabaja de la siguente manera , a través
de 4 pasos:

1. Selecciona k& modos iniciales, uno para cada
clustesfeq:2 con z,y variables categdricas binarias
en este caso, actualizando el modo;

2. Luego de que todos los individuos han sido asignado,
reestima la disimilaridad de los objetos contra el
actual modo y si encuentra que un individuo tiene
un modo de otro grupo que estd mds prfoximo lo
reasigna, actualizando los modos de ambos grupos
que se modificaron;

3. Repite el paso 3 hasta que ningin individuo haya
cambiado de cluster hasta haber visitado todo el
conjunto de datos.

El resultado de este algoritmo es entonces una particion
de los individuos en grupos cuyo represente es el perfil
modal, es decir la combinacién de respuestas que es mas
frecuente en cada cluster.

2.1. Pregunta(s) e hipotesis de investigacion. En
funcién de lo planteado en la seccion anterior es que la
pregunta que se intenta contestar es si el uso de algunas
de las HF se asocia con los tributos de las empresas y sus
directivos, lo que equivale a plantearse si existen perfiles
de uso que diferencien a las practicas empresariales, y
que se podrian resumir en una tipologia de uso de las HF,
formada por grupos de empresas.

La hipétesis de trabajo entonces es que esa tipologia puede
ponerse de manifiesto y caracterizarse mediante diferentes
aproximaciones metodolédgicas.

Existe ya una primera experiencia a través de modelos de
respuesta discreta (modelos de regresion logistica), donde
se intentd modelar la propension al uso de HF en funcién
de caracteristicas de las empresas y de sus gerentes,
con resultados insuficientes, y dado ese antecedente, se
propone una alternativa que implica el uso de una técnica
estadistica descriptiva complementaria y que a su vez
supera algunas limitaciones que pueden explicar la pobre
performance alcanzada.

En este trabajo el objetivo es obtener perfiles bien
diferenciados de uso de las HF en base a los atributos
binarios, proponiendo la creacién de grupos mediante la
estrategia mencionada antes.

3. Descripcion del problema en estudio

Se encuestaron 620 empresas para con una tasa de
respuesta del 17 %.

Algunos de los atributos evaluados para las empresas
y para las caracteristicas de los tomadores de decision de
las mismas son:

= El tamafo de las empresas, medido a través de sus
ventas y de la cantidad de personal ocupado;
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= El tipo de negocio, incluyendo el sector de actividad
y el mercado en que trabaja (local o exterior);

= El origen del capital (local o extranjero) y en
particular el caricter familiar de las empresas. La
forma juridica adoptada para llevar adelante el
negocio;

= El nivel de educacién de quien toma las decisiones
financieras, asi como su area de formacion,
participacion en capacitaciones gerenciales, su edad,
el tiempo de permanencia en el cargo y su antigiiedad
en la empresa.

Se utiliza una matriz de datos D;; de 1048, a su vez
para las HF de cada empresa donde las 8 variables binarias
son el uso de algunas de las HF.

Las variables a usar que se dividen en 2 bloques son

Variable Descripcion Bloque Tipo
Vi Presupuesto de caja 1 Indicadores financieros
V2 Margen operativo 1 Indicadores financieros
V3 Razén corriente insuficiente 1 Indicadores financieros
V4 Ciclo de conversion de Caja, 1 Indicadores financieros
V5 VPN (Valor presente neto) 2 Proyectos de inversién
Vo6 TIR (Tasa interna de retorno) 2 Proyectos de inversién
V7 Periodo de repago 2 Proyectos de inversién
\4 Andlisis de sensibilidad 2 Proyectos de inversién

Table 1. Bloques de Variables HF utilizadas

Variable Descripcién Bloque  Proporcién
V1 (PC) Presupuesto de caja 1 71.2
V2 (MargOp) Margen operativo 1 58.4
V3 (RazCorr) Razon corriente insuficiente 1 435
V4 (CCC) Ciclo de conversién de Caja, 1 31.7
V5 (VPN) VPN 2 32.7
V6 (TIR) TIR 2 41.5
V7 (PR) Periodo de repago 2 59.4
V8 (AS) Andlisis de sensibilidad 2 47.5

Table 2. Proporciones de las variables estudiadas

4. Resultados

Para el andlisis global se trabaja con el software [22],
para la determinacién de los clusters con el algoritmo
presentado en la metodologia de la seccién [2] se usa la
libreria kmodes [27]], donde a través de la funcion kmodes
de determinan los clusters.

En la Tabla 3] se puede ver como es el
comportamiento cambiando de cantidad de clusters,
para lo cual se definen 4 escenarios, en los que se
presentan varias métricas. Se considera el tamafo en
cada grupo, y la métrica withindiff que expresa la
distancia de simple matching intracluster, que expresa la
cantidad de desacuerdos para todas las variables dentro
de cada cluster. También se construye una métrica que
combina las 2 primeras y que se expresa como densidad,
relativizando el total de desacuerdos con respecto al total

de observaciones dentro de cada cluster. Esta tltima es un
indicador de homogeneidad interna que puede verse como
varia y decrece en algin cluster al cambiar la cantidad de
grupos que se establece como restriccion.

Analizando la densidad puede verse que esta decrece
a medida que hay mas cantidad de grupos, con lo cual los
escenarios 2 y 3 que consideran 3 y 4 grupos parecen ser
una buena solucién.

En la Figura2]y Figura[3|se ve como es la proporcién
de las variables a la interna de cada bloque para el
escenario 2 y 3 respectivamente, siendo que la opcién de
4 grupos la mejor, mostrando grupos que en promedio la
cantidad de desacuerdos intracluster es mas baja (densidad
mads baja) que para el caso del escenario 2 con 3 grupos.

Meétricas para Descricion de los grupos

Escenario 1 (2 clusters) 1 2
tamailo 42 59
withindiff 58 105
densidad 1.38 1.77
Escenario 2 (3 clusters) 1 2 3
tamailo 40 50 11
withindiff 50 78 15
densidad 1.25 158 1.36
Escenario 3 (4 clusters) 1 2 3 4
tamafio 45 14 8 34
withindiff 63 23 7 34
densidad 1.40 1.64 0.87 1.00
Escenario 4 (5 clusters) 1 2 3 4 5
tamafio 36 14 8 33 10
withindiff 40 23 7 31 9
densidad .11 1.64 0.87 093 09

Table 3. Caracterizacién de los clusters mediante algoritmo k-
modes

Distribucion en el grupo 1
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Fig. 1. Proporcidn de las variables en cada grupo (2 grupos)
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Proporcién de cada variable

G(1) G@2) G@B) G@) Total

PC 622 786 00 971 713
MargOp 333 857 125 912 584
RazCorr 222 214 125 882 436
ccc 156 7.1 00 706 317
VPN 22 286 00 84 327
TIR 22 714 125 882 41.6

PR 133 1000 1000 94.1 59.4

AS 133 571 500 882 475
Total 45 14 8 34 101
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Table 5. Perfiles de los grupos creados mediante k-modes

L Perfiles de los grupos
Total de respuestas(SI) G(1) G(2) G@B) GH#)
Fig. 3. Proporcién de las variables en cada grupo (4 grupos) 0 0 13 0 0 13
1 0 11 0 0 11
Se puede apreciar cual es el perfil modal de cada g 2 134 g 8 }th
grupo para las 4 soluciones planteadas en la Tabla 4] 4 7 0 4 1 12
5 3 0 2 1 6
Perfil modal 6 2 0 3 6 11
E o ko3 clust 7 0 0 0 10 10
scenario K=5 clusters
Grupo VI V2 V3 V4 |V5 V6 V7 V8 8 0 0 0 13 13
- - - - - - - - Total 18 41 11 31 101
1 si si si si si si si si
2 si no no no (N0 no no no Sector
3 no no no no | no no si no }
Escenario ked clusters Comercial 50.00 590 880 3530 36.7
Grupo Vi V2 V3 V4 |V5 V6 V7 V8§ Industria 47.10 11.80 11.80 29.40 16.8
1 si no no no |[no no no no Otros 53.80 1540 0.00 30.80 129
2 si. si  no mno |no si siosi Servicios 35.10 21.60 8.10 35.10 36.6
3 no no no no [no no si no =
4 si si si si |si si mo si Tamaiio
Table 4. Perfil modal de las variables en cada grupo 0al0p (ilg(;n; 8 gg%g 167'2100 128'9800 ;ggg zig
En la Tabla E] se presenta como es la proporcién >0a100 33.30  8.30 8.30 500 119
P d PTOP mds de 100 13.60 2270 0.00 63.60 31.7
en cada grupo para los 2 bloques de variables y que
se puede comparar con la prevalencia global de cada Volumen de ventas
variable, para la opcién de 4 grupos, donde cada grupo Menos de 5 *106U$S  53.00 12.10 9.10 2580 65.3
es (G(1),G(2),GB),.GA). Mas de 5 *10°U$S  28.60 17.10 570 48.60 347

En la Tabla 6] se hace una caracterizacién de los
grupos en funcién de atributos personales y por otra parte
la carga de variables intra-grupo (Cantidad de respuestas
SI en las variables de los bloques 1, 2 'y 3 de la Tabla[2)

Table 6. Asociacién de los clusters creados algoritmo kmodes,
con caracteristicas de las empresas
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Por dltimo se presenta los patrones de respuestas mas
frecuentes de un total de 50 observados de 256 posibles

(2%)

VI V2 V3 V4 | V5 V6 V7 V8 Observados
No No No No | No No No No 13

Si Si Si Si Si Si Si Si 13

Si No No No | No No No No 7

Si Si Si  No Si Si Si Si 6
No No No No | No No Si Si 4

Si Si No No | No Si Si  No 3

Table 7. Patrones de respuestas mds frecuentes

5. Discusion

Los resultados del relevamiento realizado ponen de
manifiesto aspectos caracteristicos de la administracion
financiera de empresas de menor tamafio relativo y que
desarrollan sus negocios en el marco de economias
emergentes, que son sefialados por diversos autores y
sobre los cuales se aprecia coincidencia.

Con respecto a la caracterizacién de los grupos

= Grupo 1 con un total de (n=45) empresas que se
caracterizan por los siguiente: por un lado son las
empresas que menos usan cualquiera de la HF y a
la vez su comportamiento es que si usan algunas
de éstas son mayoritariamente las de Indicadores
financieros

= Grupo 2 con menos empresas (n=14), que se
caracteriza por tener empresas que hacen mas uso de
las HF, donde los proyectos de inversion son las HF
mas usadas.

= Grupo 3 minoritario, con apenas 8 empresas, las que
se distinguen por usar el PR toda ellas y el AS,
mientras que las restantes HF son dejadas de lado.

= Grupo 4 que casi representa la tercera parte del total
de empresas, las que usan intensamente la HF de
ambos tipos, con proporciones cercanas al doble del
valor total

Como todo problema de clustering, este no escapa
a la situacién donde no se sabe exactamente el nimero
de clusters, sino mas bien aproximaciones a un nuimero
optimo. Teniendo en cuenta a su vez que para el caso de la
metodologia que se usa el algoritmo k-modes( homoénimo
del k-means), no es de extraiar que los individuos una
vez clasificados en los clusters muestren perfiles que
se alejan de los centroides de los grupos (que son los
perfiles modales) a pesar de estar mds cerca de estos
que si estuviesen en otros clusters. Esta situaciéon puede
mejorarse extendiendo el método a un método mixto
mediante un proceso de difusién donde cada individuo
puede extenderse a otros clusters con diferentes grados de

membresia, donde cada individuo pertenece a mas de un
cluster con diferentes grados de participacién, partiendo
previamente de una clasificacion previa, que en este caso
es el algoritmo k-modes. Es importante advertir que el
fenémeno de difusién que podria darse en los clusters
creados con el algoritmo k-means puede verse acrecentada
por la propia naturaleza de las variable binarias donde la
variabilidad intracluster que surge al aplicar el algoritmo
k-means estd mucho mds discretizada.

6. Conclusiones y futuros pasos

A su vez tal como se decia en la introduccién
el objetivo era plantear una alternativa de elaboracién
de perfiles mediante diferentes metodologias pero que
parte de una estrategia metodolégica particular y que
consiste en no tener en cuenta para nada la jerarquia
que existe en las variables al ponerlas a todas en los
2 bloques en igualdad de condiciones para segmentar
la poblacién bajo estudio. La literatura muestra que en
general la aproximacién es de tipo modelizante donde
hay claramente un bloque de variables explicadas, que
serian las que integran el bloque 1 y 2, las que puede
ser explicadas por los atributos de cada empresa. Por eso
se proponen otro camino que puedan ayudar a entender
mejor las tipologias resultantes mediante la metodologia
de de deteccion de comunidades mediante Andlisis de
Redes Sociales (ARS), [8]], Brandes2001, [26], [4] [14],
[16]. que se plantean a continuacion.

= Encontrar las comunidades dentro de cada bloque
de variables y cruzar entre si las particiones
elaboradas, comparando con los resultados que
surgen al considerar las 8 variables sin agruparlas
jerdrquicamente.

= Estudiar el problema desde la perspectiva del “Social
Network Analysis” (SNA) o el Andlisis de redes
dociales trabajando a partir de las mismas variables
binarias construyendo la matriz de adyacencias
sobre la que se pueden aplicar una bateria
de métricas (closeness, betweenness, modularidad,
clustering) sobre los nodos y enlaces,homofilia
de los nodos [15], [19], [20], [7] que permitiria
detectar comunidades y medidas de centralidad de
proximidad

= Para el aspecto macro de la topologia de la red,
estudiar el didmetro de la misma y la cohesién ,
tratando de identificar, componentes gigantes, [3|], asi
como también cliques de diferente tamano, 9], [[14]

» Comparar los resultados de las comunidades
detectadas con el AR, con lo hecho en este trabajo

= Proponer un andlisis de redes validando modelos
estadisticos (recordar que esto es solo descripcion),
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