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RESUMEN DEL PROYECTO

La identificacion de targets es una de las fases mas intensivas del proceso de M&A. Antes de analizar una
operacion en detalle, los equipos revisan un universo muy amplio de compaiias, filtran sectores, estudian
ratios financieros y comparan posibles oportunidades. Este trabajo parte de esa necesidad: convertir una

parte del screening inicial en un proceso mas sistematico, reproducible y escalable.

El foco se situa en empresas cotizadas de Estados Unidos porque existe una mayor disponibilidad de
informacion financiera estandarizada y una base histérica amplia de operaciones. La base de datos
combina operaciones completadas de PitchBook con estados financieros de Compustat. Con esa
informacién se construye una etiqueta binaria: target cuando una empresa fue adquirida y no target
cuando pertenece al grupo de control. A partir de esto, se construye un pipeline completo de machine
learning que combina la ingenieria de features, tratamiento del desbalanceo de clases y comparativa de
doce modelos de machine learning, culminando en un dashboard web interactivo para la exploracion de

resultados con informes automatizados.

Palabras clave: M&A, machine learning, screening, Random Forest, SMOTE, XGBoost, Pitchbook,

Compustat, clasificacion binaria

1. Introduccion

El M&A constituye una via clave de crecimiento corporativo, ya que permite a las empresas entrar en
nuevos mercados, acceder a capacidades estratégicas, ganar escala o reforzar su posicién competitiva. Sin
embargo, la fase inicial de identificacion de targets suele seguir siendo intensiva en trabajo manual. Los
analistas revisan bases de datos, ratios financieros, comparables, sectores y noticias para construir una
lista preliminar de posibles candidatos. Este proceso aporta criterio cualitativo, pero también introduce

subjetividad y limita la escala del analisis cuando el universo inicial incluye miles de compaiias.

En este contexto, el Machine Learning puede aportar valor como primera capa de priorizacion. Las
empresas adquiridas no comparten necesariamente una Unica caracteristica financiera, sino
combinaciones de tamafo, liquidez, rentabilidad, deuda, valoracidn, crecimiento o sector. Por ello, el
problema se formula como una clasificacion binaria: a partir de informacion financiera previa al evento,
el modelo estima la probabilidad de que una empresa pertenezca a la clase target. Esta probabilidad se

utiliza como un score de adquisicion, util para generar rankings y orientar el analisis posterior.



2. Definicion del proyecto

El objetivo principal del TFG es desarrollar una herramienta end-to-end de screening de targets de M&A.
Para ello, el trabajo cubre cuatro etapas: construccion del dataset, limpieza y transformacion de datos,
entrenamiento y comparacion de modelos, y desarrollo de un dashboard web que permita explotar los
resultados. La muestra parte de operaciones completadas de PitchBook entre 2005 y 2020, con targets
estadounidenses cotizados y tamafio minimo de operacion de 100 millones de ddlares. Posteriormente,
estas compafiias se cruzan con datos financieros de Compustat mediante un proceso de integracion y

fuzzy matching.

Tras la integracion inicial, el dataset contiene 5.071 observaciones y 51 columnas, incluyendo 1.589
empresas target. Durante la fase de limpieza se eliminan columnas que podrian generar data leakage, se
tratan valores nulos, se revisan outliers financieros y se eliminan variables redundantes por correlacion o
multicolinealidad. El dataset final queda formado por 4.940 observaciones, de las cuales 1.552 son targets
y 3.388 no targets, y 26 variables predictoras. La particion utilizada es 70/30, con 3.458 observaciones

para entrenamiento y 1.482 para test.

3. Descripcion del modelo/ sistema/ herramienta
La arquitectura del trabajo se plantea como un pipeline completo de datos, modelo y visualizacion. Todos

los archivos que componen el pipeline de la Figura I se pueden encontrar en el repositorio de github.?

Primero se extraen y combinan las fuentes de informacion. Después se calculan ratios financieros como
deuda total, margen EBITDA, ROA, leverage, capex intensity, market capitalization, EV/EBITDA, asset
turnover o cash ratio. A continuacion se entrena una serie de modelos supervisados y, finalmente, el

modelo seleccionado se integra en un dashboard web desarrollado con Flask, HTML y JavaScript.

Pitchbook
completed M&A
deals

Fase 4
Web dashboard
Screening/ informes

Fase 1 Fase 2 Fase 3 )
Integracion de datos EDA, limpieza y Modelos de ML
Etiqueta target y financial feature Clasificacion
no-target engineering binaria }

Modelo final
RF + SMOTE

Compustat
financial statements
listed companies

Figura I. Arquitectura general del pipeline end-to-end desarrollado en el TFG.

Fuente: elaboracion propia
* El modelo no sustituye el analisis del analista: prioriza compaiiias para reducir el universo inicial de screening.

Se entrenan distintas familias de modelos: regresion logistica como benchmark lineal, Random Forest,

Gradient Boosting, XGBoost y LightGBM como modelos no lineales basados en arboles. Ademas, se

2 Los csv originales descargados de Pitchbook y Compustat no han sido subidos por razones legales, pero el dataset final
compuesto para el modelaje si.
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prueban variantes con GridSearchCV, class weight balanced, regularizacion y SMOTE. Esta ultima
técnica se aplica inicamente sobre el conjunto de entrenamiento para evitar data leakage. La evaluacion
se realiza sobre el test original, prestando especial atencion al AUC-ROC, a los targets identificados, a la

accuracy y al nivel de overfitting.

El dashboard transforma el modelo en una herramienta practica. Incluye una pagina de Executive
Summary, un M&A Screener para filtrar y ordenar empresas, una seccion de Company Deep Dive para
analizar una compaiiia concreta, y un simulador que permite introducir datos financieros de una empresa
hipotética y obtener su score estimado. De esta forma, el resultado no queda limitado a un modelo
entrenado en Python, sino que se convierte en una aplicacion utilizable para apoyar la toma de decisiones

inicial.

4. Resultados

Los resultados muestran que los modelos lineales no capturan suficiente sefial para este problema. La
regresion logistica obtiene un AUC-ROC de 0,5602 y solo identifica 11 targets en el conjunto de test, por
lo que no resulta adecuada para screening. En cambio, los modelos basados en arboles mejoran

claramente la capacidad de separacion entre targets y no targets, con AUC superiores a 0,70.

El mejor equilibrio global lo ofrece Random Forest con SMOTE. Este modelo alcanza un AUC-ROC de
0,7260, una accuracy en test del 71,39 % e identifica 130 targets, manteniendo un overfitting moderado.
Gradient Boosting con SMOTE queda muy cerca, con AUC-ROC de 0,7253 y 142 targets identificados.
XGBoost y LightGBM detectan mas targets en algunas variantes, pero presentan menor AUC o mayor
numero de falsos positivos. En particular, LightGBM balanced identifica 297 targets, pero genera 324

falsos positivos, lo que reduciria la utilidad practica del ranking al introducir demasiado ruido para el

analista.

Modelo Accuracy  Accuracy AUC-ROC Targets Overfitting
train test identificados
Regresion logistica 68,42 % 68,29 % 0,5602 11 No
Random Forest SMOTE 86,73 % 71,39 % 0,7260 130 Moderado
Gradient Boosting SMOTE 89,54 % 71,79 % 0,7253 142 Moderado
XGBoost SMOTE 98,12 % 70,24 % 0,7166 167 Alto
LightGBM SMOTE 87,55% 70,72% 0,7198 166 Moderado

Por tanto, los resultados deben interpretarse desde la logica de una herramienta de screening. Un mayor
numero de targets detectados no implica necesariamente un mejor modelo si viene acompaiiado de
demasiados falsos positivos. El modelo seleccionado adopta un enfoque mas conservador: prioriza
empresas con una sefial financiera mas clara, aunque no detecte todos los targets reales. En el dashboard,

el score generado debe entenderse como una medida relativa de similitud con targets historicos, no como



una probabilidad exacta de adquisicion. Su utilidad estd en ordenar el universo inicial y ayudar al analista
a decidir qué compaiiias revisar primero, complementando después el resultado con analisis financiero,

estratégico y cualitativo.

5. Conclusiones

La principal conclusion del proyecto es que los datos financieros publicos si contienen sefial util para
apoyar la fase inicial de target screening, aunque no permiten predecir una adquisicion con certeza. El
modelo final no debe interpretarse como una decision automatica de inversidn, sino como una
herramienta de priorizacién. Su aportacion estd en reducir el universo inicial, hacer el proceso mas
trazable y ayudar al analista a empezar desde una lista ordenada por probabilidad estimada de

adquisicion.

Los objetivos planteados se han cubierto: se ha construido un dataset combinando PitchBook y
Compustat, se ha aplicado un proceso completo de limpieza y transformacion, se han entrenado y
comparado multiples modelos de clasificacion, se ha seleccionado Random Forest con SMOTE como
mejor alternativa y se ha desarrollado un dashboard interactivo para explotar los resultados. Las
aportaciones principales son la creacion de un pipeline reproducible de datos financieros y M&A, la
comparacion practica de técnicas de modelado sobre un problema desbalanceado, y la integraciéon del

modelo en una herramienta visual orientada al uso real en screening.

El proyecto también presenta limitaciones. La herramienta utiliza Unicamente empresas cotizadas
estadounidenses y variables financieras publicas, por lo que deja fuera factores privados y estratégicos
muy relevantes en una adquisicion, como conversaciones entre comprador y vendedor, sinergias,
intencidon del equipo directivo, presion de accionistas o contexto competitivo. Esto podria ser algo

interesante a mirar como trabajo futuro.

codigo github demo dashboard
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PROJECT SUMMARY

Target identification is one of the most relevant and least scalable stages of the mergers and acquisitions
process. Before valuing a company, negotiating a transaction or analysing synergies, M&A teams must
review a broad universe of companies and decide which candidates deserve deeper analysis. This Final
Degree Project addresses that practical need by developing a Machine Learning-based screening tool
using public financial data. The objective is not to replace the analyst or to predict acquisitions with

certainty, but to make the first screening stage more systematic, reproducible and efficient.

The project focuses on listed companies in the United States because this market offers broad access to
standardised financial information and a large historical base of M&A transactions. The dataset
combines completed transactions from PitchBook with annual financial statements from Compustat,
accessed through WRDS. From this integration, a binary target variable is built: companies acquired in

the selected period are labelled as targets, while companies not acquired form the non-target control

group.

Keywords: M&A, target screening, Machine Learning, binary classification, Random Forest, SMOTE,
PitchBook, Compustat, dashboard.

1. Introduction

M&A is a key corporate growth mechanism, allowing firms to enter new markets, acquire strategic
capabilities, gain scale or strengthen their competitive position. However, the initial identification of
acquisition targets is still highly manual. Analysts review databases, financial ratios, comparable
transactions, sectors and market information to create a preliminary list of companies. This process
benefits from professional judgement, but it is time-consuming, subjective and difficult to scale when

the initial universe includes thousands of firms.

Machine Learning can add value as a first prioritisation layer. Acquired companies are unlikely to share
a single financial characteristic; instead, acquisition likelihood depends on combinations of size,
liquidity, profitability, leverage, valuation, growth and sector information. For this reason, the project is
formulated as a binary classification problem. Using financial information available before the event,
the model estimates the probability that each company belongs to the target class. This probability

becomes an acquisition likelihood score that can be used to rank firms for further review.



2. Project definition

The main objective of the project is to develop an end-to-end M&A target screening tool. The work is
structured into four stages: dataset construction, data cleaning and transformation, model training and
comparison, and the development of a web dashboard to use the results. The initial M&A sample is
extracted from PitchBook and includes completed transactions between 2005 and 2020, US-listed
targets and a minimum deal size of 100 million dollars. These companies are then matched with

Compustat financial data through an integration process that includes fuzzy matching.

After the first integration, the dataset contains 5,071 observations and 51 columns, including 1,589
target companies. During the cleaning stage, columns that could cause data leakage are removed,
missing values are treated, financial outliers are reviewed and redundant variables are eliminated based
on correlation and multicollinearity. The final modelling dataset contains 4,940 observations, 1,552
targets, 3,388 non-targets and 26 predictive variables. A 70/30 train-test split is used, with 3,458

observations for training and 1,482 for final testing.

3. Model & tool description
The project architecture follows a full data-model-visualisation pipeline. First, the two main sources are
extracted and combined. Then, financial features are calculated, including total debt, EBITDA margin,
ROA, leverage, capex intensity, market capitalisation, EV/EBITDA, asset turnover and cash ratio. Next,
several supervised models are trained and compared. Finally, the selected model is integrated into a web
dashboard developed with Flask, HTML and JavaScript. All the files that compose the pipeline
described in Figure II can be found in github.’

Phase 1 Phase 2 ( Phase 3
Data integration EDA, cleaning & ML modelling ‘
Target & non-target financial feature Binary ‘
label engineering classification )

Final model
RF + SMOTE

Pitchbook
completed M&A
deals

Phase 4
Web dashboard
Screening/ reports

Compustat
financial statements
listed companies

Figure II. General architecture of the pipeline developed in the project.

Source: self-made
* The model supports the analyst by ranking companies; it does not replace strategic judgement or due
diligence.
The modelling stage compares logistic regression as a linear benchmark with non-linear tree-based

models: Random Forest, Gradient Boosting, XGBoost and LightGBM. Several variations are tested,

including GridSearchCV hyperparameter tuning, class weight balanced, manual regularisation and

* The original cvs files downloaded from Pitchbook and Compustat are not uploaded for legal reasons, but the built final
dataset with both cross-matched is.
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SMOTE. SMOTE is applied only to the training set in order to avoid data leakage, while the final
evaluation is always performed on the original test set. The comparison considers AUC-ROC, accuracy,
identified targets and overfitting, because accuracy alone is not sufficient in an imbalanced screening

problem.

The dashboard turns the model into a practical tool. It includes an Executive Summary, an M&A
Screener to filter and rank companies, a Company Deep Dive page to analyse one firm in detail, and a
simulator where the user can enter the financial data of a hypothetical company and obtain its estimated
acquisition score. Therefore, the project does not end with a Python model, but translates the output into

an interface that can support an analyst during the initial screening process.

4. Results
The results show that the linear model is not sufficient for this problem. Logistic regression obtains an
AUC-ROC of 0.5602 and identifies only 11 targets in the test set, so it is not suitable as a screening tool.
In contrast, tree-based models improve the separation between targets and non-targets, with AUC values

above 0.70.

The best overall balance is obtained by Random Forest with SMOTE. This model reaches an
AUC-ROC of 0.7260, a test accuracy of 71.39% and correctly identifies 130 targets, while keeping
overfitting at a moderate level. Gradient Boosting with SMOTE is very close, with an AUC-ROC of
0.7253 and 142 identified targets. XGBoost and LightGBM identify more targets in some versions, but
they either produce lower AUC values or introduce more false positives. In particular, LightGBM
balanced identifies 297 targets, but also generates 324 false positives, which would reduce the practical

usefulness of the ranking by adding too much noise for the analyst.

Accuracy  Accuracy AUC-ROC Targets Overfitting

train test identified
Regresion logistica 68,42 % 68,29 % 0,5602 11 No
Random Forest SMOTE 86,73 % 71,39 % 0,7260 130 Moderate
Gradient Boosting SMOTE 89,54 % 71,79 % 0,7253 142 Moderate
XGBoost SMOTE 98,12 % 70,24 % 0,7166 167 High
LightGBM SMOTE 87,55% 70,72% 0,7198 166 Moderate

Table I1. Simplified comparison of the main models on the test set.

Therefore, the results should be interpreted from the perspective of a screening tool. A higher number of
identified targets does not necessarily imply a better model if it also leads to too many false positives.
The selected model follows a more conservative approach: it prioritises companies with a clearer
financial signal, even if it does not capture all real targets. In the dashboard, the generated score should

be understood as a relative measure of similarity to historical targets, rather than an exact probability of



acquisition. Its value lies in ranking the initial universe of companies and helping the analyst decide
which firms to review first, before complementing the output with financial, strategic and qualitative

analysis.

5. Conclusion

The main conclusion is that public financial data contain useful signal for supporting the first stage of
target screening, although they are not enough to predict acquisitions with certainty. The final model
should be interpreted as a prioritisation tool rather than an automatic investment decision. Its
contribution lies in reducing the initial universe, improving traceability and helping the analyst start

from a ranked list of companies based on estimated acquisition likelihood.

The project objectives have been met. A dataset combining PitchBook and Compustat has been built, a
complete cleaning and transformation process has been applied, multiple classification models have
been trained and compared, Random Forest with SMOTE has been selected as the final model, and an
interactive dashboard has been developed to use the results. The main contributions are the creation of a
reproducible M&A and financial data pipeline, the practical comparison of modelling techniques in an
imbalanced classification problem, and the integration of the model into a visual tool designed for real

screening use.

The main limitations come from the scope of the data. The tool uses only US-listed companies and
public financial variables, so it does not capture private or strategic factors that are central to an
acquisition, such as buyer interest, synergies, management intentions, shareholder pressure or

negotiations. This a future project could look into.
coédigo github demo dashboard

6. References
Bain & Company. (2024). Global M&A deal value on track to reach $3.5 trillion in 2024.
Beckenstrater, G. (2024). Predicting mergers and acquisitions using machine learning. University of Cape Town.
Breiman, L. (2001). Random Forests. Machine Learning, 45, 5-32.
Campbell, J. L., Elfrink, E., Irons, C. y Moon, J. (2024). What is the Deal?: Predicting M&A Outcomes with
Machine Learning.
Chawla, N. V., Bowyer, K. W.,, Hall, L. O. y Kegelmeyer, W. P. (2002). SMOTE: Synthetic Minority
Over-sampling Technique. Journal of Artificial Intelligence Research, 16, 321-357.
Fawcett, T. (2006). An introduction to ROC analysis. Pattern Recognition Letters, 27(8), 861-874.
James, G., Witten, D., Hastie, T. y Tibshirani, R. (2021). An Introduction to Statistical Learning. Springer.
PitchBook. Mergers & Acquisitions Data; WRDS. Compustat North America - Fundamentals Annual.


https://github.com/azugasti18/TFG_GITT_AdrianaZugasti
https://upcomillas-my.sharepoint.com/:v:/g/personal/202201325_alu_comillas_edu/IQCAnu9UNPSISIk1jdoD4X4hATWwnvHcBwzBSWY3RG8k_xs?nav=eyJyZWZlcnJhbEluZm8iOnsicmVmZXJyYWxBcHAiOiJPbmVEcml2ZUZvckJ1c2luZXNzIiwicmVmZXJyYWxBcHBQbGF0Zm9ybSI6IldlYiIsInJlZmVycmFsTW9kZSI6InZpZXciLCJyZWZlcnJhbFZpZXciOiJNeUZpbGVzTGlua0NvcHkifX0&e=Y2Kfd3

UNIVERSIDAD PONTIFICIA COMILLAS
EscueLa TEcNICcA SUPERIOR DE INGENIERIA (ICAT)

C OM I I- L AS GRADO EN INGENIERIA EN TECNOLOGIAS DE TELECOMUNICACION
UNIVERSIDAD PONTIFICIA
| __icar _icape | ,
INDICE DE LA MEMORIA

Indice de la memoria

Capitulo 1. INTRODUCCION 1
LT CONTEXTO ...ttt ettt ettt ettt e e s e e st ene e s e sseeneenseseeseensensasesseenseneenns 1
1.2 EVOLUCION DEL MERCADO DE M&A........cocoioiemeieeeeeeeeeeeeeeeeeee e 3
1.3 MOTIVACION DEL PROYECTO.........ooouieeeeeceeeeeeeeeeees e, 5
1.4 OBJETIVOS DEL PROYECTO.....cuiitieieeeeeeeeeett ettt 5
1.5 METODOLOGIA Y PLANIFICACION.........coiriimriimriinresseeessesssseesssesssssssssasesssessssassssesees 6

Capitulo 2. ESTADO DE LA TECNICA 8
2.1 PROCESO DE M&A Y EVOLUCION DE TARGET SCREENING............ccccoovviviererereeeen. 8

2.1.1 Concepto general de ME&A.........ccoeciieiieiieieece ettt sttt esteesreesaaesseenseesseenseenns 8
2.1.2 Fases principales de una adquiSICION..........ccveevircviriirreriesiesreseeseeseeeseeesseesseesseesseesseesns 8
2.1.3 Target screening tradiCional.............ccueeciierieeriiieiieecieeeee ettt e e e esereesereeseveesnneas 9
2.1.4 Primeros trabajos sobre predicCion de targets..........coveerierienienienieniesee e 10
2.1.5 Machine Learning aplicado al screening de M&A........ccccooeeieviinineniieninencceceeeeenee 11
2.1.6 Automatizacion y uso de IA en deal SOUICING........c.cccvvveerierierierierieree e 12
2.1.7 Limitaciones del enfoque basado en datos............cceevveeriienieniieniieniieneee e 13
2.1.8 Enfoque adoptado en €5t€ TFG.......cccoviiiiiiiiiiieiieiieece e 14
2.2 DATOS FINANCIEROS PUBLICOS Y BASES DE DATOS UTILIZADAS.........cccco....... 15
2.3 MACHINE LEARNING SUPERVISADO Y CLASIFICACION BINARIA.........c..ccoevuee.... 16
2.3.1 Concepto general de Machine Learning............occovevevverierieeniienienienieseeseeseeseeesseeneeens 16
2.3.2 Tip0oS de aPIENAIZAJC.......eerveerreriieriieiieteetieteeieeteereesbeeeseesressbesssesssesssesssesssesssesssesseenses 16
2.3.3 Variables explicativas y variable ObJetiVo.........ccceecuiiiiiieriieiiieccie e 18
2.3.4 Sesgo, varianza, underfitting y ovVerfitting..........c.ccoeeevienienienienieseesee e 18
2.3.5 ValidacCion CrUZAAA. ..........ccuuieiuiiiiiiiiiiieciee ettt ettt et et e e seveesabeesbeesveeereseveeesseenes 19
2.3.6 Aplicacion al screening de taretS........ccecvververeereerieeriierieesieereereereereseresnessaesnessnesenes 20
2.4 MODELOS DE MACHINE LEARNING PARA CLASIFICACION.........cccooiiieeierreeenn. 21
2.4.1 Criterios para elegir Un MOAEl0.........cceiriieiiieiiieeiie ettt e eeeeeeesbeeseve e 21
2.4.2 MOdelOS LINEALES. .....oeueiriiieiiieiieeie ettt ettt ettt et ettt 22
2.4.3 ArDOLES de AECTISION. ... 22
2.4.4 MEt0dOS ENSEIMDIE. ......coiuiiiiieieiiitieiee ettt ettt 23
2.4.5 RaNAOM FOTEST.......eiiiiiiiiieieie ettt sttt sttt ae e nee 24
2.4.6 Gradient BOOSTINEG......ccueeiiiieiieiciieeiie et eee ettt steesveesbeessbeessbeeessaeessaeessaeessseessseensns 25
2.4.7 XGBoost y otros modelos de boosting avanzado............cceceeeieriiniiniinieiieeieseeeene 25
2.4.8 Otros modelos CONSIAETAdOS. ... ...coueruiriiriiriinierieeteese ettt 26
2.4.9 Modelo extra de la literatura académica - LightGBM.............cccocvevviivienienicieeeeee, 26
2.4.10 Modelos seleccionados para €ste TFG........ccccvevveiieiienienierieseese e 27
2.5 DESBALANCEO DE CLASES Y TECNICAS DE TRATAMIENTO...........ccceoovvevveerernnnnn, 30
2.5.1 Problema del desbalanceo de Clases.........ccueccuveeeuiieiiieiieecieeeiee et 30




2.5.2 Limitaciones de 18 ACCUTACY .......ccviruieriieriiertieieeteereereereereeveseresereseseseaesssesssesssesseesseens 30

2.5.3 Enfoques para tratar el desbalanceo...........ccceecvieeiiiiiieiiieciee e 31
2.5.4 Oversampling, undersampling y SMOTE.........ccccoiiiiiiiiinieieeeeee e 32
2.5.5 Relacion con el screening de ME&A.........cc.oovieiieiiieiieeciieieeie et ens 32
2.6 METRICAS DE EVALUACION.........vtiiimiiimriieeimeseeseessssstssessessssssssssssssesssasssssssssnesees 33
2.6.1 MatriZ de CONTUSION. ... .eoueiiiiieeieieieie ettt et e e et e e ene et e e e 33
2.0.2 ACCUIACY ... vieeureeetee ettt eette ettt estaeesveeaseesseaesseeasseassseessseessseeasseesssessssseasseeesseensseessseensses 34
2.6.3 Recall 0 sensibilidad.........cooviiiiiiiiiiieiie e 34
2.60.4 PTECISION. c..ceeeueeteeteetete ettt ettt ettt e b et e e st eeb et e st b e e bt e e e b e ebe et enee 35
2.0.5 FLoSCOTE. ..ottt ettt et e b ettt sb et e bt e bt et e bt e bt e bt e bt ebeeteenaeens 35
2.6.6 Curva ROC y AUC-ROC ..ottt ettt ee e 36
2.6.7 Interpretacion de las métricas en el screening de M&A..........coovvevivieciieecieceieeeieeeeeea, 37

2.7 ARQUITECTURA WEB: CLIENTE-SERVIDOR Y APLICACION A HERRAMIENTAS
DE SCREENING. ...ttt ettt ettt e st e e st e e b e e seestenee st e eneensensasseeneensensennes 37
2.7.1 E1 modelo cliente-SerVIdOT........cccueiiiiuiiiiieiiieeiie ettt sttt ettt see e 37
2.7.2 El protocolo HTTP y sus métodos principales..........ccccevereerenenenienenineeieneneeeeeee 38
2.7.3 Separacion entre frontend y backend..........ccocvevieriiniiniienieieeee s 38
2.7.4 API REST y formato JSON.......ccoiiiiiiieiieie ettt sttt sea e e vaesta e ra e saessaesras 39
Capitulo 3. CAPTURA E INTEGRACION DE DATOS 40
3.1 FUENTES DE DATOS Y CONSTRUCCION DEL DATASET.......coooviveiieieeeeeeeeeeeeeeen. 40
3.1.1 Extraccion de operaciones desde PitchBooK...........cccoceiiiiiiinininiiiicccce 40
3.1.2 Extraccion de datos financieros desde Compustat..........cceccuevevercierverienieesieesieeneeseenenens 41
3.1.3 Integracion de PitchBook y COMPUSLAL..........covevuieriieriieiieiecie e e eere e vesene e 42
3.1.4 Construccion de 1a variable ODJEtiVO.........cecuiiiciiiiiiicie e 43
3.1.5 Dataset inicial reSUItANTe..........cccuiiiiiiieiii ettt et et a e 44
Capitulo 4. EDA, LIMPIEZA Y TRANSFORMACION 45
4.1 OBJETIVO DEL ANALISIS EXPLORATORIO.........c.coiouiimeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeseses e 45
4.2 TRATAMIENTO DE VALORES NULOS.......ooiiiiieeere ettt 45
4.3 ANALISIS DE OUTLIERS........ooomimieiteeeee e seeenese s 47
4.4 CORRELACIONES ENTRE VARIABLES.........ocooiiiieeeeeetee et 49
4.5 MULTICOLINEALIDAD Y SELECCION DE VARIABLES.........oeuevieeeeteeeeeeeeeeeseerenn. 51
4.6 TRANSFORMACION FINAL DEL DATASET........cooviiiieeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeseeeeeees s 52
Capitulo 5. ANALISIS Y MODELAJE 54
5.1 PLANTEAMIENTO DEL MODELAUJE........coooiitiieeeeeetee ettt 54
5.2 REGRESION LOGISTICA ...t 54
5.3 RANDOM FOREST ... .ooutiiiiiieteete ettt sttt ettt ettt b et aen 57
5.3.1 MOAEIO DASE.....ueeieiieiieieete ettt sttt ettt sttt sb et beeaeeneenee 57
5.3.2 Ajuste de hiperparametros con GridSearchCV..........ccccccvviiiiiiniinieiiecie e 58
5.3.3 Random Forest con class_weight balanced.............cccoooeeiiiiiiiiniiiiieeeeee, 59
5.3.4 Regularizacion fOrzada..........cooeeiieiiiiieniieieee et 60
5.3.5 Random Forest con SMOTE...........ccocoiiiiiiieee et 62
5.4 GRADIENT BOOSTING. ...ttt ettt ettt sttt ee e eseeae s eseeneenee e 63
S5.4.1 MOAEIO DASE.....cueeeieieiieieeie ettt ettt ettt s et ettt e et et e e ae st eneenes 63

5.4.2 Gradient Boosting OptimizZado..........ceoueeiierianieniierieiesie ettt 65



5.4.3 Gradient Boosting con SMOTE..........c.coiiiiiiiiiiciceeee e sene

5.5 XGBOOST ..ottt ettt ettt e et e a et eeteeseest et e seeseeneenteseeneeneensenseeneensenseeeeens
5.5.1 MOAEIO DASEC....c.uviieiiiciiieeiie ettt ettt ettt et ettt e et e et e e ta e e tae e eaeesnbeeeareeennes
5.5.2 XGBO0OSt OPtIMIZAAO........eeeiirieiieeieeieeie et ete sttt seesaesseessaessaesseesseesaeesseessnensnens
5.5.3 XGB00st con SMOTE.......ccccoiiiiiiiiittteeeeeere et

5.6 LIGHTGBM.....oii ettt ettt ettt ea et et e e st et e s e seeneennenees
5.6.1 MOAEIO DASE.......eeeiiiieiieeee ettt ettt sttt nbeenaean
5.6.2 LightGBM OptimiZado.......ccueeiueeiieeiieiieie ettt ettt st eseteseesneesaee
5.6.3 LightGBM con class weight balanced............ccooveeiieeiiiiiiniiiiieeieceeeee e
5.6.4 LightGBM con SMOTE........ccciiiiiiiiiiiciecte ettt srae e e ssaessaesnaens
Capitulo 6. ANALISIS DE RESULTADOS
6.1 COMPARACION FINAL DE MODELOS.........ooviviieioeeeeseseeeseeeeseeesee e
6.2 SELECCION DEL MODELO FINAL........oooiviiuieieeeeeeeeeeseeseeseeeseseeeesese e
6.2.1 ATGUMENLACION. .....eerteeiieiieieeieeieeie et eteeteetesstesetestaesseesseesseesseesseessaesseesseenseenseensennsenns

6.2.2. Interpretacion practica del MOdel0..........ccvveevieiieiiieiiieiiciiee e e

6.3 DESARROLLO DEL DASHBOARD......c.coiiiiieeieeeeee et
6.3.1 Arquitectura general del dashboard................coooiiiiiiiiiiiiee e

6.3.2 Carga de universo de empresas y calculo del SCOTe........ceovevieriniriienenineeieneneneene

6.3.3 EXCCULIVE SUIMIMATY....c.ueeitieriieriierieeieeteesseeteesseesseeseessesssesssesssesssesssesssesssssseesssesseessesssees

0.3.4 MEA SCTEENET........eoiuiiiiiiiiiieieete ettt et ettt ettt sttt s bt saeesbeesbeenbeesbeenaees

6.3.5 Company DeEeP DIVE......c.ccccuiiiciiiiie e eie ettt sreesteesreesreessbeessbeessbaessbaeessaeensaeans

6.3.6 SIMUIAAOT......euieiieiirtieeteee ettt sttt b e st ebe bt bt enae e e

6.3.7 Disponibilidad de la herramienta..............cccceerieiieiiiieiie e
Capitulo 7. CONCLUSIONES Y TRABAJOS FUTUROS
7.1 CONCLUSIONES ..ottt ettt sttt naens

7.2 LIMITACIONES DEL TRABAJO.....iiieee ettt

7.3 TRABAJOS FUTUROS ...ttt sttt sttt nie s
Capitulo 8. BIBLIOGRAFIA
ANEXO I: ALINEACION DEL PROYECTO CON LOS ODS
ANEXO II




UNIVERSIDAD PONTIFICIA COMILLAS
EscueLa TEcNICcA SUPERIOR DE INGENIERIA (ICAT)

COMILLAS GRADO EN INGENIERIA EN TECNOLOGiAS DE TELECOMUNICACION
UNIVERSIDAD PONTIFICIA
R—— INDICE DE FIGURAS
4 [
Indice de figuras

Figura I. Arquitectura general del pipeline end-to-end desarrollado en el TFG..........ccooceeiieiiiinieeennn. 6
Figure II. General architecture of the pipeline developed in the project..........cccceevvveviiecieenieeeieeee. 10
Capitulo 1. INTRODUCCION 1
Figura 1. Cronologia simplificada del ProyeCtO..........ccvevvieriierieeiiierieiieieeee e evesreseeseesreeseeesenesseesnees 7
Capitulo 2. ESTADO DE LA TECNICA 8
Figura 2. Proceso simplificado de una adquiSiCION. .........c.eevueeieeiieeieeieeie ettt 9
Figura 3. Principales beneficios observados al utilizar herramientas de IA generativa en M&A.......... 12
Figura 4. Esquema de aprendizaje SUPETVISAA0.......ccvieevieiieireeiieiiireseesteseresneseresenesseesssessnesssesseesseens 17
Figura 5. Esquema relacionando la varianza y el sesgo con la complejidad del modelo...................... 19
Figura 6. Visualizacion de distintas curvas ROC con su AUC........ccoiiiiieiiiiieiieneeieeceeeeeeeiene 36
Figura 7. % de nulls por vVariable...........cocueviiiiiiiiiiiiiieeeetee et 46
Figura 8. Antes y después de eliminar los valores nulos graves e interpolar por la mediana................ 47
Figura 9. Antes y después de normalizacion de variables NUMEricas. ........ccoocevereeriereneeieneneeceeene. 47
Figura 10. Matriz de correlaciones de 10s ratios fiNancCieros.........ceceeueeeerierereeiesiene e 50
Figura 11. Tabla de 1os VIFS por variable...........cccoeiiiiiiiiiiiiie ettt 51
Figura 12. Boxplot de variables estandarizadas.............ccoceerieriienieniieiieeieeie e 53
Capitulo 5. ANALISIS Y MODELAJE 54
Figura 13. Output del modelo de Regresion LOgiStiCa.........ccveerierienieniinieiieieeeeeeeee e 55
Figura 14. Matriz de confusion de la regresion logistica en test..........cceeveereereereeneeneereeeeeeeeeiens 56
Figura 15. Matriz de confusion y ROC del Random Forest base...........cccooererieninininienenenieieee 57
Figura 16. Random Forest baseline feature importance.............ccceeeeereerierenenieneneeeeeeesese e 58
Figura 17. Resultados modelo RF optimizado..........cceeieieiiiinieieeeceeee e 59
Figura 18. Resultados RF balanceado..........cocuoiiiiiiiiiiiiiienieieeeeeee et 60
Figura 19. Prueba y error limitando max_depth...........ccceceeiiiiiiiiiiiiiiieeceee e 60
Figura 20. Resultados regularizacion por max depthi..........ccccooeririiiinininiienininieeeeeteese e 61
Figura 21. Prueba y error para aumentar min_samples_leaf............ccoceiiiinininiininiieeeee, 61
Figura 22. Resultados regulariacion por min_samples leaf...........cccocevievienienienicnecceceece e, 61
Figura 23. Resultados regularizacion combinada.............cceeeevieiiiieeiiieecie e e 62
Figura 24. Resultados RF con SMOTE........c..cooiiiiieee ettt 63
Figura 25. Resultados Gradient BoOStNG DASE..........cceruirieriiriniiieniinenteese sttt 64
Figura 26. Resultados Gradient Boosting OptimiZado..........cceecuvevieevircieerieeieeieere e seesnesnesnesenesenens 65
Figura 27. Resultados Gradient Boosting con SMOTE............cccoiiiiiiiieiieeeeeeeeee e 66
Figura 28. Resultados XGBO0OSt DASE........c.ecccviiiiiiiiieeiie ettt e ste e veesveesaeesbeeeseeeseaeeseae s 67
Figura 29. Resultados XGBo00St OptimiZado...........ccuiiiiriiiieiieniesiesitesee sttt 68

II



Figura 30. Resultados XGB00st con SMOTE........c.occiiiiiiiieeeeeee e 69

Figura 31. Resultados Modelo base LightGBM..........c..ccciiiiiiiiiiiiiice et 70
Figura 32. Variables de importancia del modelo LightGBM..........cccceiiiiiiiiiiiiiiiieecee e 70
Figura 33. Resultados modelo LightGBM optimizado...........ccceeevirierierienienienienee e seee e seens 71
Figura 34. Resultados modelo LightGBM balanceado.............ccoecverveririiienienieniesieseeseeseeseesee e 72
Figura 35. Resultados modelo LightGBM con SMOTE.........ccccoooiiiiiiiiiiecieceeeeee e 73
Capitulo 6. ANALISIS DE RESULTADOS 74
Figura 36. Comparativa de curvas ROC de los principales modelos............cceeverieenienienieneenieenieeiens 75
Figura 37. Esquema del flujo de funcionamiento del dashboard..............ccoeevevviriirieniieneeniienieieeiens 79
Figura 38. Captura de pantalla de la seccion ‘Executive SUMMATY’..........ccceevvevvereenienieseeseesreesieens 81
Figura 39. Captura de pantalla de 1a seccion ‘M&A SCreener”...........covveeveeerieerieenieerveeeveeeereesveeens 82
Figura 40. Ejemplo resultado de filtrado de datos por ‘financials’ y ‘market cap’.........cc.ccoevevrrennnnnne. 83
Figura 41. Captura de pantalla de la seccion ‘Company Deep Dive’.........cooeveviriiieninenienenenceeens 84
Figura 42. Ejemplo del perfil financiero de Santander UK con su informe HTML..........c.cccccooenene. 85
Figura 43. Ejemplo del perfil financiero de US Unwired Inc. Mejor valorizada............cecceverrecenennee. 87
Figura 44. Captura de pantalla de la seccion ‘Simulator’............ccveeeveeeiiiiniienieecie e 88
ANEXO I: ALINEACION DEL PROYECTO CON LOS ODS 98
ANEXO II 99
Anexo 1. Interfaz de PitchBook con filtros aplicados a operaciones de M&A..........ccceevvevvevivenreennenn, 99
Anexo 2. Interfaz de WRDS/Compustat con la seleccion de variables financieras............ccccoeeveennnnns 99
Anexo 3. Tabla descriptiva de las variables del dataset final.............cccoevieiieiiiiiiiiiieeceee, 100
Anexo 4. Resultados de empresas con valores mas extremos por variable..........cc.ceceveveneenienennenne. 103
Anexo 5. Implementacion técnica del dashboard............ccevvevieviieciieiiiieciece e 103

Anexo 5.1 Carga inicial de datos y modelo.........ccceeveuiiiiiiiiiieiiieeccee e 103

Anexo 5.2 Calculo de variables financieras............coeoeerierieiiniieeie et 105

Anexo 5.3 Aplicacion del modelo entrenado............eeveeeerieriiiienienieeeee e 106

Anexo 5.4 Adaptacion de datos panel a una tabla de empresas.........c.cceceeveererereerienenenene 107

Anexo 5.5 Explicacion del backend por SECCION.........ccvvvevieriierieeieeieeieere e ere e eere e e 108

Anexo 5.6 Logica del frontend...........cccuveviiiiiiiiiii et 111

Anexo 5.7 Renderizado visual € infOrmes..........coceevueeiiiiiiiiiiiiiecee et 111

III



UNIVERSIDAD PONTIFICIA COMILLAS
EscueLa TEcNICcA SUPERIOR DE INGENIERIA (ICAT)

C OM I L L A S GRADO EN INGENIERIA EN TECNOLOGIAS DE TELECOMUNICACION
UNIVERSIDAD PONTIFICIA
| __icar _icape | ,
INDICE DE TABLAS

Indice de tablas

Tabla I. Comparacion simplificada de resultados de los principales modelos en test...........cccveeveenneneee. 7
Table II. Simplified comparison of the main models on the test Set..........ccceeeviricieicieecieeieeieee 11
Capitulo 2. ESTADO DE LA TECNICA 8
Tabla 1. Resumen de los modelos revisados para el trabajo............cceeevevverierienienienieseereeeeseeesieenns 29
Tabla 2. Técnicas habituales para tratar datasets desbalanceados.............cceecveeverieiienienienienieseeniens 31
Tabla 3. Matriz de confusion para clasificacion binaria...........ccccccvveeiierciieecieeeie e e 33
Capitulo 4. EDA, LIMPIEZA Y TRANSF ORMACION 45
Tabla 4. Resumen de 10s OUtlIErs reVISAAOS. .....ce.eeruiruiruieieieiteeeie ettt eee e 49
Tabla 5. Variables eliminadas durante la seleccion final...........ccccceeeiiiiiiiiiiiiiiiecie e 52
Capitulo 6. ANALISIS DE RESULTADOS 74
Tabla 6. Comparativa final de MOAELOS...........ccoieriieriieiieiieieeie e see e sene s 74
Tabla 7. Descripcion archivos responsables del funcionamiento del dashboard..............ccccvevvennennen. 78
Tabla 8. Rutas principales del backend............coocviiiiiiiiiiiiiiiitece et 79

III



UNIVERSIDAD PONTIFICIA COMILLAS
EscueLa TEcNICcA SUPERIOR DE INGENIERIA (ICAT)

C OM I I- L AS GRADO EN INGENIERIA EN TECNOLOGIAS DE TELECOMUNICACION
UNIVERSIDAD PONTIFICIA

INTRODUCCION

Capitulo 1. INTRODUCCION

1.1 CONTEXTO

Las fusiones y adquisiciones, conocidas como M&A (Mergers & Acquisitions) por sus siglas en
inglés, son una de las formas mas rapidas que tienen las empresas para crecer. Una compafiia puede
comprar otra para entrar en un nuevo mercado, acceder a tecnologia, ganar cuota, reforzar su posicion
frente a competidores o incorporar capacidades que tardaria afios en desarrollar internamente. Por eso,
el M&A no se puede entender solo como una operacion financiera, sino también como una decision

estratégica.

El peso econdémico de esta actividad es muy alto. Bain & Company estimé que el valor global de las
operaciones de M&A alcanzaria aproximadamente 3,5 billones de ddlares en 2024, un 15 % mas que
el afo anterior, y que en los afos siguientes seguiria subiendo, situando el volumen global en torno a
los 4 billones de ddlares en el entorno de 2026 (Bain & Company, 2024). Este dato muestra que,
aunque el mercado se habia ralentizado en los afios anteriores por la subida de tipos de interés, el
encarecimiento de la financiacion y la incertidumbre macroeconémica, las operaciones corporativas

siguen siendo una herramienta fundamental para las empresas.

Ademas, el M&A forma parte de una industria mucho mas amplia: la banca de inversion. The
Business Research Company (2026) define la banca de inversion como el conjunto de servicios
financieros que incluye captacion de capital, underwriting y asesoramiento en fusiones y
adquisiciones. Dentro de este mercado, el segmento de asesoramiento en M&A fue el mayor en 2025,
con un valor aproximado de 49.570 millones de dolares y una cuota del 33,35 % del total del mercado
global de banca de inversion (The Business Research Company, 2026). Por lo tanto, la identificacion,
analisis y ejecucion de operaciones de adquisicion no es una actividad secundaria. Es una de las areas

principales de los servicios financieros.

En este contexto, uno de los pasos mas importantes es identificar qué empresas pueden ser adquiridas.
Antes de valorar una compaifiia, negociar un precio o estudiar sinergias, hay que decidir qué
compafias merece la pena analizar. Esta primera fase se conoce como screening de targets. Aunque

pueda parecer una fase preliminar, condiciona todo el proceso posterior. Si el equipo parte de una lista
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mal construida, puede dedicar tiempo a empresas que no tienen sentido estratégico o, peor aun, dejar

fuera oportunidades relevantes.

El problema es que este screening suele ser muy manual. Los equipos de M&A, corporate
development, private equity o banca de inversion revisan bases de datos, informes sectoriales, estados
financieros, multiplos, noticias y comparables. Después, con esa informacion, preparan una lista de
posibles candidatos. Este proceso requiere criterio financiero y conocimiento del sector, pero también
consume mucho tiempo. En un mercado grande, un analista puede revisar decenas de empresas con
detalle, pero no miles de forma eficiente. En este sentido, la literatura sobre M&A destaca que la fase
de identificacion de targets es una de las mas intensivas en recursos dentro del proceso, ya que implica
filtrar un universo amplio de compafiias hasta llegar a un conjunto reducido que encaje

estratégicamente con el comprador (DePamphilis, 2019).

A esto se suma que el analisis inicial puede ser subjetivo. Dos analistas pueden ver los mismos datos y
priorizar empresas distintas. Esto no significa que el criterio humano sea un problema. Al contrario,
en M&A sigue siendo imprescindible. Sin embargo, si muestra que puede haber valor en contar con
una herramienta que ordene el universo inicial de empresas de una forma mas sistematica. Tal y como
sefialan Rosenbaum y Pearl (2020), la seleccién de comparables y targets potenciales depende en gran
medida del juicio del analista, lo que introduce variabilidad en los resultados. Un modelo no sustituye

la decision final, pero puede servir como primer filtro.

Este proyecto parte de esa idea. El objetivo es desarrollar una herramienta de screening de targets de
M&A utilizando Machine Learning y datos financieros publicos. La herramienta busca estimar la
probabilidad de que una empresa cotizada estadounidense sea adquirida, a partir de variables
procedentes de sus estados financieros. Después, esa probabilidad se utiliza para generar un ranking

de compaiiias y facilitar el analisis inicial.

La propuesta tiene sentido porque los estados financieros de una empresa contienen informacion
relevante sobre su situacion. Variables como tamafio, rentabilidad, liquidez, endeudamiento,
crecimiento, valoracién o eficiencia operativa pueden reflejar caracteristicas que hacen que una
empresa sea mas o menos atractiva como target. Una empresa adquirida no tiene por qué cumplir una
unica condicion. Lo mas probable es que el patrén esté en la combinacion de varias variables. Ahi es

donde el Machine Learning puede aportar valor.
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Este trabajo no pretende predecir de forma perfecta qué empresas van a ser adquiridas. Eso no seria
realista. Una operacion de M&A depende de muchos factores que no aparecen en los estados
financieros: conversaciones privadas, estrategia del comprador, intencion del equipo directivo, presion
de accionistas, regulacion, timing de mercado o situacion competitiva. Sin embargo, que no se pueda
observar todo no significa que no se pueda extraer sefial de los datos disponibles. La utilidad del
modelo estd en reducir el universo inicial y ayudar al analista a empezar desde una base mejor

ordenada.

Por lo tanto, el proyecto se plantea como un pipeline completo: datos, modelo y dashboard. Primero
se construye un dataset combinando operaciones de M&A con informacion financiera publica.
Después se entrenan distintos modelos de clasificacion. Por ultimo, se disefia una aplicacion que
permite utilizar el modelo como herramienta de screening. Esta tltima parte es importante porque un

modelo aislado tiene valor limitado si sus resultados no se pueden consultar de forma clara.

1.2 EVOLUCION DEL MERCADO DE M&A

La actividad de M&A cambia mucho segln el ciclo econdmico. Cuando hay liquidez, intereses bajos
y confianza en el crecimiento, las empresas tienen mas incentivos para comprar. Cuando suben los
intereses, se encarece la deuda o aumenta la incertidumbre, muchas operaciones se retrasan o se
cancelan. Aun asi, las adquisiciones siguen siendo una via muy utilizada para crecer, especialmente

cuando el crecimiento organico es lento o insuficiente.

En los ultimos afios, el mercado ha estado marcado por un entorno mas complejo. Después de la
pandemia, la inflacion, los tipos de interés altos y la incertidumbre geopolitica dificultaron muchas
operaciones. Segun el analisis de SMU (2023), el periodo post pandemia obligd a las empresas a
replantear sus estrategias de M&A, ya que el encarecimiento de la financiacion y la volatilidad de los
mercados habian reducido el niumero de operaciones y aumentado la cautela de los inversores.
Ademas, factores como las disrupciones en las cadenas de suministro, los cambios en los habitos de
consumo y una mayor presion regulatoria han afiadido nuevas capas de complejidad al proceso de
adquisicion. La recuperacion progresiva del mercado ha impulsado operaciones estratégicas,
especialmente en sectores como tecnologia, salud y energia, donde la pandemia aceler6 tendencias

estructurales como la digitalizacion o la transicion energética (Bain & Company, 2024).
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En paralelo, el uso de tecnologia ha ganado peso dentro del proceso de M&A. La inteligencia artificial
y las herramientas analiticas estan permitiendo identificar oportunidades de adquisicion de forma mas
eficiente y agilizar tareas como la due diligence, la valoracion o la preparacion de comités de
inversion, aunque el juicio humano sigue siendo clave (Levy, 2026). Esta tendencia se enmarca en una
evolucion mas amplia del sector financiero, donde la adopcion de analitica avanzada esta creciendo de
forma sostenida. De hecho, se espera que el mercado global de banca de inversion aumente
significativamente en los proximos afios, impulsado en parte por el uso de estas tecnologias (The

Business Research Company, 2026).

En este contexto, Estados Unidos tiene un papel especialmente relevante. Es uno de los principales
centros financieros del mundo, cuenta con mercados de capitales muy desarrollados y concentra un
gran numero de empresas cotizadas. Ademas, ofrece una ventaja clave para este proyecto: la
disponibilidad de informacién financiera publica, estandarizada y accesible. Esto permite comparar

compaiias de forma homogénea y construir un dataset consistente.

Por este motivo, el proyecto se centra en empresas cotizadas estadounidenses. No se trata de que sea
el tnico mercado relevante, sino de que ofrece mejores condiciones para entrenar un modelo de este
tipo: mayor disponibilidad de datos, mas operaciones historicas y mejor cobertura en bases de datos

financieras.

A pesar de estos avances, el M&A sigue siendo una actividad compleja. Una adquisicién implica
valorar activos, negociar con accionistas, analizar riesgos, integrar equipos y justificar el precio
pagado. Ademas, muchas operaciones fallan porque las sinergias esperadas no se materializan o
porque el comprador paga demasiado. Las primas de adquisicion reflejan estas expectativas de valor,

pero también aumentan el riesgo si no se cumplen (Brixius et al., 2025).

Por ello, la fase de seleccion inicial es especialmente importante. Elegir mejor los targets no garantiza
el éxito de una operacion, pero si mejora el punto de partida. Un proceso de screening mas
estructurado permite priorizar mejor las empresas y dedicar mas tiempo al analisis estratégico,

reduciendo ineficiencias desde las primeras etapas.
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1.3 MOTIVACION DEL PROYECTO

La motivacion principal del proyecto surge de una pregunta practica: si existen tantos datos
financieros disponibles, ;por qué no utilizarlos para hacer el screening inicial de targets de forma mas

eficiente?

En M&A, el proceso inicial de revision de empresas es necesario, pero también muy manual y dificil
de escalar cuando el universo es amplio. Aqui es donde un modelo puede aportar valor. A partir de
datos financieros historicos, un clasificador puede identificar patrones asociados a empresas que han

sido adquiridas y utilizarlos para estimar la probabilidad de adquisicion de nuevas compaifiias.

El resultado no debe interpretarse como una prediccion exacta, sino como una herramienta de apoyo
que permite ordenar empresas y priorizar el analisis. De esta forma, el modelo ayuda a reducir el
universo inicial, hacer el proceso mas sistematico y liberar tiempo del analista para tareas que

requieren juicio humano.

Por tanto, el objetivo es comprobar si los datos financieros publicos contienen suficiente sefial como
para mejorar el screening inicial. Aunque el modelo no sea perfecto, si consigue concentrar una parte
relevante de los targets en un subconjunto mas manejable, ya aporta valor practico en el proceso de

M&A.

1.4 OBJETIVOS DEL PROYECTO

El objetivo general de este Trabajo Fin de Grado es desarrollar una herramienta de screening de
targets de fusiones y adquisiciones mediante Machine Learning, utilizando datos financieros publicos

de empresas cotizadas estadounidenses.
Para alcanzar este objetivo general, se plantean los siguientes objetivos especificos:

e Construir un dataset de empresas estadounidenses cotizadas combinando informacién de
operaciones de M&A con datos financieros publicos. Para ello se utilizan operaciones
completadas procedentes de PitchBook y variables financieras extraidas de Compustat.

e Aplicar un proceso completo de limpieza y preparacion de datos. Esto incluye revisar valores
nulos, eliminar duplicados, tratar outliers, analizar correlaciones, transformar variables y

preparar el dataset para el entrenamiento.
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e Entrenar y comparar distintos modelos de clasificacion supervisada. En concreto, se prueban
modelos como regresion logistica, Random Forest, Gradient Boosting y XGBoost, junto con
técnicas de ajuste de hiperparametros.

e Evaluar los modelos con métricas adecuadas al problema y compararlos mas alla de los
numeros. Esto permite entender mejor si el modelo es util como herramienta de screening
dentro del contexto de M&A.

e Seleccionar el modelo con mejor equilibrio entre rendimiento e interpretacion. El objetivo no
es elegir el algoritmo mas complejo, sino el que mejor se adapte al problema y a su uso
practico.

e Disefiar una herramienta visual tipo dashboard. Esta aplicacion debe permitir consultar
empresas, generar un ranking de probabilidad de adquisicidon y analizar casos concretos de

forma sencilla.

El resultado final es un pipeline end-to-end: datos, modelo y visualizacion. La aportacion principal
estd en conectar técnicas de Machine Learning con una necesidad real del proceso de M&A. De esta
forma, el proyecto ofrece una base practica para hacer mas eficiente la fase inicial de identificacion de

targets.
1.5 METODOLOGIA Y PLANIFICACION

La metodologia del proyecto sigue un enfoque secuencial, desde la construccion del dataset hasta la
visualizacion final de los resultados. Primero se define el alcance del analisis, centrado en empresas
cotizadas estadounidenses y operaciones de M&A completadas dentro del periodo seleccionado.
Después se combinan dos fuentes principales: PitchBook, utilizada para identificar las operaciones y
construir la variable objetivo, y Compustat, utilizada para obtener las variables financieras de las

empresas.

Una vez construido el dataset, se realiza una fase de analisis exploratorio, limpieza y transformacion
de datos. En esta etapa se revisan valores nulos, duplicados, outliers, distribucion de variables,
correlaciones y posibles problemas de calidad. También se preparan las variables para el

entrenamiento de los modelos y se separa el dataset en conjuntos de entrenamiento y test.

La siguiente fase consiste en entrenar y comparar distintos modelos de clasificacion supervisada. Se

prueban modelos con distintos niveles de complejidad, desde regresion logistica hasta modelos
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basados en arboles como Random Forest, Gradient Boosting y XGBoost. También se tiene en cuenta
el desbalanceo de clases, ya que las empresas adquiridas representan una proporcion menor frente al
total de compaiiias. La evaluacion se realiza mediante métricas como AUC-ROC, recall, precision y

matriz de confusion.

Por ultimo, el modelo seleccionado se integra en una herramienta visual tipo dashboard. El objetivo
de esta aplicacion es transformar el resultado del modelo en una herramienta practica de screening,
permitiendo consultar empresas, generar rankings de probabilidad de adquisicion y facilitar el analisis

inicial de posibles targets.

La planificacion del trabajo se divide en seis fases principales mostradas en la Figura 1: definicion del
proyecto, captura e integracion de datos, analisis exploratorio y limpieza, modelado, desarrollo del
dashboard y cierre de la memoria. Esta planificacion permitid organizar el proyecto de forma

progresiva, dejando primero cerrada la parte de datos y modelos antes de pasar a la visualizacion final.

Linea de tiempo

1. Definicion del proyecto

2. Captura e integracion de datos
3. EDA, limpieza y transformacion
4. Modelaje

5. Dashboard

6. Cierre y defensa

2/26  3/26  3/26  4/26  4/26  5/26  5/26  6/26

Figura 1. Cronologia simplificada del proyecto

A partir del Capitulo 3 empieza la definicion del proyecto.




UNIVERSIDAD PONTIFICIA COMILLAS
EscueLa TEcNICcA SUPERIOR DE INGENIERIA (ICAT)

C OM I I- L AS GRADO EN INGENIERIA EN TECNOLOGIAS DE TELECOMUNICACION
UNIVERSIDAD PONTIFICIA

ESTADO DE LA TECNICA

Capitulo 2. ESTADO DE LA TECNICA

2.1 PROCESO DE M&A Y EVOLUCION DE TARGET
SCREENING

2.1.1 Concepto general de M&A

Las fusiones y adquisiciones, 0 M&A, agrupan operaciones en las que una empresa se combina con
otra o adquiere el control total o parcial de ella. En una adquisicidon, la empresa compradora se
denomina “acquirer” y la empresa adquirida se denomina “target”. Aunque en la practica los términos
fusiéon y adquisicién suelen aparecer juntos, no son exactamente lo mismo. En una fusion, dos
empresas se integran para formar una entidad conjunta. En una adquisicion, una empresa compra otra

y pasa a controlar sus activos, operaciones o participacion accionarial.

Las razones que llevan a una empresa a adquirir otra pueden ser muy distintas. Una adquisicion puede
buscar crecimiento, entrada en nuevos mercados, acceso a tecnologia, reduccion de costes,
diversificacion, aumento de cuota de mercado o creacion de sinergias (Lee, 2005; Routhu et al.,
2023). Por tanto, el M&A no se limita a una decision financiera. También es una decision estratégica

que afecta a la posicion futura de la empresa.

Ademas, las operaciones de M&A suelen tener un impacto relevante sobre el mercado. Los anuncios
de adquisicion pueden modificar la valoracion de las empresas implicadas y transmitir informacion
sobre expectativas de crecimiento, estrategia y creacion de valor (Andrade et al., 2001; Campbell et
al., 2025). Esto explica por qué el estudio de estas operaciones ha sido un tema recurrente en finanzas

corporativas.

2.1.2 Fases principales de una adquisicion

El proceso completo de una adquisicion suele dividirse en varias fases. Primero, el comprador define
su estrategia de crecimiento. Después, identifica empresas que podrian encajar con esa estrategia. Esta
fase se conoce como target selection o target screening. Mas adelante se realiza la due diligence,
donde se analiza con mayor detalle la situacion financiera, legal, operativa y estratégica del target. Si

la operacion avanza, se pasa a la valoracion, negociacion y cierre. Finalmente, una vez completada la
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adquisicion, llega la integracion post-adquisicion, donde se combinan equipos, procesos, sistemas y

culturas empresariales (Jemison & Sitkin, 1986; Routhu et al., 2023).

Estrategia de Seleccion Integracion
o6 ony . & Resultados de
— crecimiento — screeningde — Negociaciones post -
: S, la operacion
del adquirente targets adquisicion
Proceso de due diligence Proceso de integracion

Fioura 2. Pr mplificado d lquisicio
Fuente: elaboracion propia, adaptado de Jemison y Stikin (1986) y Routhu et al. (2023).

Este TFG no estudia todo el proceso de M&A descrito en la Figura 2. El foco esté en la segunda fase:
la identificacion de targets. Esta fase es importante porque condiciona todo lo que ocurre después. Si
el screening inicial es poco preciso, el equipo puede perder tiempo analizando empresas que no
encajan o puede dejar fuera oportunidades relevantes. Por eso, aunque sea una fase previa, tiene

impacto directo en la eficiencia del proceso.

2.1.3 Target screening tradicional

Tradicionalmente, la identificacidon de targets se ha basado en una combinacion de andlisis financiero,
conocimiento sectorial y criterio profesional. Los analistas revisan bases de datos, informes de
mercado, estados financieros, multiplos de valoracion, operaciones comparables y noticias. Con esa
informacién construyen una lista de empresas que podrian ser atractivas para un comprador. Después,
esa lista se filtra hasta llegar a un conjunto reducido de compaiias que merecen un analisis mas

profundo.

Este enfoque tiene ventajas. Permite incorporar conocimiento cualitativo, entender el contexto
estratégico de la operacion y valorar factores que no aparecen directamente en una base de datos. Por
ejemplo, un analista puede detectar si una empresa encaja con una estrategia de expansion geografica,
si tiene una marca dificil de replicar o si existe una logica industrial clara detrds de una posible
adquisicion. Estos elementos siguen siendo necesarios y no se pueden sustituir completamente con un

modelo.
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Sin embargo, el proceso tradicional también tiene limitaciones. Las mas relevantes son la
subjetividad, el alto consumo de tiempo y el uso limitado de datos (Lukander, 2025). La subjetividad
aparece porque muchas decisiones dependen del juicio de expertos. Esto no es negativo en si mismo,
pero puede generar diferencias entre analistas. Dos personas pueden revisar el mismo universo de

empresas y llegar a conclusiones distintas.

El consumo de tiempo también es un problema. Analizar targets con métodos tradicionales puede
requerir muchas horas, especialmente si se quieren calcular ratios, comparar métricas, revisar
informacion historica y estudiar varias empresas al mismo tiempo (Lukander, 2025). Por tltimo, el
uso limitado de datos implica que muchas veces el analisis se centra en un nimero reducido de

variables o en criterios cualitativos dificiles de sistematizar.

Esta limitacion se vuelve mas clara cuando el universo inicial es muy amplio. Un analista puede
revisar con detalle diez, veinte o cincuenta empresas. Pero si el universo inicial tiene miles de
compaiias, el proceso manual deja de ser escalable. En ese contexto, una herramienta que ayude a
ordenar empresas de forma automatica puede aportar valor. No para decidir qué empresa comprar,

sino para priorizar qué empresas analizar primero.

2.1.4 Primeros trabajos sobre prediccién de targets

La idea de predecir qué empresas pueden convertirse en targets no es nueva. Uno de los trabajos
clasicos en este campo es el de Palepu (1986), que plantea la prediccion de targets como un problema
empirico basado en caracteristicas observables de las empresas. Este enfoque ya partia de una idea
parecida a la de este proyecto: ciertas variables financieras pueden estar relacionadas con la

probabilidad de que una empresa sea adquirida.

Los primeros modelos utilizaban técnicas estadisticas tradicionales, como regresion logistica o
analisis discriminante. Estos modelos eran ttiles porque permitian trabajar con variables financieras e
interpretar el signo y peso de cada factor. Sin embargo, tenian una limitaciéon importante:
normalmente asumian relaciones lineales entre variables y resultado. En un problema como M&A,
esto puede ser demasiado simple. La probabilidad de adquisicion no depende de una sola métrica
financiera, sino de la combinacién de tamafio, rentabilidad, liquidez, endeudamiento, crecimiento,

sector y contexto de mercado.

10
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Con el tiempo, han aparecido enfoques mas avanzados basados en Machine Learning. Estos modelos
permiten capturar relaciones no lineales y combinaciones de variables que no son tan faciles de
detectar con técnicas tradicionales. En la prediccion de M&A, varios trabajos recientes han probado
modelos como Random Forest, Gradient Boosting, LightGBM, redes neuronales o modelos ensemble

(Beckenstrater, 2024; Campbell et al., 2025; Lukander, 2025).

2.1.5 Machine I earning aplicado al screenin M&A

El Machine Learning encaja bien en este problema porque la identificacion de targets no depende de
una Unica variable. Una empresa no se convierte en target solo por tener baja deuda, alta rentabilidad
o mucho crecimiento. Lo mas probable es que el patron esté en la combinacion de varias
caracteristicas. Algunas son financieras, como tamafo, liquidez, rentabilidad, endeudamiento o
crecimiento. Otras pueden estar relacionadas con el sector, el contexto macroecondémico o la propia

dinamica del mercado de M&A.

Los modelos supervisados permiten aprender a partir de ejemplos historicos. En este caso, el modelo
observa empresas que fueron adquiridas y empresas que no lo fueron. A partir de sus variables
financieras, intenta identificar patrones asociados a la clase target. Después, aplica esos patrones a

nuevas empresas para estimar su probabilidad de adquisicion.

Este enfoque no significa que el modelo sepa por qué una empresa va a ser comprada. Tampoco
implica que pueda observar todos los factores que influyen en una operacion. Muchas variables
importantes son privadas: conversaciones entre comprador y vendedor, intenciones estratégicas,
presion de accionistas, negociaciones, sinergias internas o decisiones del equipo directivo. Por eso, el
objetivo no es predecir una adquisiciéon con certeza. El objetivo es generar un ranking util para el

screening inicial.

Varios trabajos recientes muestran que los modelos no lineales pueden aportar valor en este contexto.
En un estudio sobre resultados de operaciones de M&A, los modelos de Random Forest y Gradient
Boosting ofrecieron mejores resultados que enfoques lineales para predecir retornos posteriores a la
adquisicion (Campbell et al., 2025). En otra investigacion centrada en predecir M&A, los modelos
avanzados superaron a la regresion logistica, y LightGBM vy los modelos ensemble obtuvieron el
mejor rendimiento (Beckenstrater, 2024). Estos resultados apoyan la idea de que los patrones de

M&A pueden no ser completamente lineales.

11
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2.1.6 Automatizacion v uso de IA en deal sourcing

La aplicacion de IA al M&A no se limita a trabajos académicos. En la practica, el deal sourcing
también estd cambiando. Cada vez mas equipos utilizan herramientas que combinan bases de datos,
sefales de mercado, modelos predictivos y dashboards para identificar oportunidades. El objetivo es
ampliar la parte superior del funnel y detectar empresas que podrian pasar desapercibidas en un

proceso manual.

Algunas plataformas analizan informacion publica y privada, actividad digital, crecimiento de
empleados, financiacion, trafico web, noticias, sentimiento de mercado o sefiales de contratacion. Con
estos datos generan rankings o alertas de empresas que podrian tener interés estratégico. Este tipo de
herramientas no sustituyen el criterio del analista, pero si permiten revisar mds compaifias y reducir

tareas repetitivas (Balan et al., 2025; Deloitte, 2025; McKinsey & Company, 2026).

Top benefits observed from using gen Al tools in M&A, by phase, % of respondents (top 3 factors)'

Target Due Deal Integration and All
identification diligence making  separation phases

More or improved insights into deal e ° °
Simplified or streamlined processes e e 0

Faster deal cycles (average ~30—50% faster) e e

Fuente: (McKinsey & Company, 2026)

La Figura 3 muestra los principales beneficios observados por profesionales de M&A que ya utilizan
herramientas de IA generativa. En la fase de identificacion de targets, el beneficio mas mencionado es
la simplificacion de procesos, con un 63 % de respuestas. También destacan la mejora en los insights
sobre la operacion, con un 48 %, la reduccion de costes o necesidad de personal, con un 42 %, y la

aceleracion de los ciclos de deal, con un 39 % (McKinsey & Company, 2026).
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Estos datos son relevantes para este TFG porque refuerzan la idea de que la identificacion de targets
es una fase donde la IA puede aportar valor de forma directa. En un proceso tradicional, el screening
depende mucho de revision manual, experiencia previa y criterios dificiles de sistematizar. Con
herramientas basadas en datos, el analista puede partir de una lista mas ordenada y dedicar mas

tiempo a interpretar los resultados, estudiar sinergias y valorar el encaje estratégico.

Este proyecto sigue esa misma logica, pero con un alcance mas concreto. No se busca automatizar una
operacion de M&A completa, sino construir una herramienta de screening basada en datos financieros
publicos. El modelo estima una probabilidad de adquisicion y genera un ranking de empresas, que

sirve como primer filtro para apoyar el analisis inicial.

2.1.7 Limitaciones del enfoque basado en datos

El uso de Machine Learning en M&A también tiene limitaciones. La primera es la calidad y
disponibilidad de los datos. Una gran parte de las operaciones de M&A involucra empresas privadas,
que no estan obligadas a publicar informacion financiera detallada. Esto implica que variables clave
como ingresos, margenes, deuda o crecimiento no siempre estan disponibles o son comparables.
Ademas, incluso en bases de datos profesionales, la cobertura de empresas privadas es incompleta y
heterogénea. Por ejemplo, estudios recientes sefialan que mas del 70 % de las empresas a nivel global
son privadas, pero solo una fraccion de ellas dispone de datos financieros estructurados accesibles
para analisis cuantitativo (Lukander, 2025). Esto limita el alcance de cualquier modelo basado en
datos publicos y explica por qué muchos trabajos, incluido este TFG, se centran en empresas

cotizadas, donde la informacion es mas consistente.

La segunda limitacion es la interpretabilidad. Algunos modelos avanzados, como Random Forest o
Gradient Boosting, pueden ofrecer mejores resultados predictivos que modelos lineales, pero son mas
dificiles de explicar. En un contexto como M&A, donde las decisiones implican grandes volumenes
de capital, no basta con obtener una probabilidad de adquisicion. Es necesario entender qué variables
estan influyendo en el resultado y si la prediccion tiene sentido desde un punto de vista financiero y
estratégico. Por ejemplo, un modelo puede asignar alta probabilidad a una empresa por una
combinacién de ratios financieros, pero sin una explicacion clara, el analista puede no confiar en el

resultado o no saber como utilizarlo en la practica (Balan et al., 2025; Lukander, 2025).
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La tercera limitacion es el riesgo de sesgo. Los modelos se entrenan con datos historicos, por lo que
tienden a reproducir patrones del pasado. Esto puede generar varios problemas. Por un lado, pueden
favorecer empresas que se parecen a targets tradicionales, como compaiias de cierto tamaio, sector o
perfil financiero. Por otro lado, pueden penalizar empresas innovadoras o en fases tempranas, cuyos
indicadores financieros todavia no reflejan su valor estratégico. Ademas, el propio fendmeno de M&A
es relativamente raro en comparacion con el nimero total de empresas, lo que genera un problema de
desbalanceo en los datos: hay muchas mas empresas no adquiridas que adquiridas. Esto puede hacer
que el modelo aprenda a predecir mayoritariamente la clase negativa si no se aplican técnicas

especificas para corregir este desequilibrio (Beckenstrater, 2024).

Por tultimo, también existe el riesgo de sesgos derivados de la seleccion de variables. Si el modelo
solo utiliza datos financieros, deja fuera factores clave como la estrategia del comprador, sinergias
potenciales, cultura empresarial o negociaciones internas, que son determinantes en una operacion
real. Por eso, este tipo de herramienta debe entenderse como un apoyo al analista. Su valor esta en
ordenar informacion y priorizar empresas, pero no en sustituir el analisis completo ni la toma de

decisiones final.

2.1.8 Enfoque adoptado en este TFG

Este proyecto adopta un enfoque concreto y limitado. No intenta predecir todo el resultado de una
operacion ni sustituir el proceso completo de M&A. Se centra en la fase inicial de screening y utiliza
unicamente datos financieros publicos de empresas cotizadas estadounidenses. Esta decision reduce el

alcance, pero hace que el analisis sea mas reproducible.

La aportacion principal estd en conectar tres elementos: datos financieros publicos, modelos de
clasificacion supervisada y una herramienta visual de screening. A diferencia de una base de datos
tradicional, el objetivo no es solo permitir bisquedas manuales. El objetivo es generar una
probabilidad estimada de adquisicion y ordenar empresas segun esa probabilidad. A diferencia de un
estudio puramente académico, el proyecto también busca traducir el modelo a una herramienta

practica mediante un dashboard.

Este enfoque no elimina la incertidumbre del M&A. Una adquisicion siempre dependera de factores
internos, privados y estratégicos que no se pueden observar completamente desde fuera. Sin embargo,

si permite trabajar mejor con la informacion disponible. Si el modelo consigue identificar patrones en
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empresas que historicamente han sido adquiridas, puede servir como primer filtro para guiar el
analisis. En ese sentido, el valor del proyecto no esta en predecir el futuro con certeza, sino en hacer el

proceso de screening mas sistematico, rapido y defendible.

2.2 DATOS FINANCIEROS PUBLICOS Y BASES DE DATOS
UTILIZADAS

El proyecto utiliza datos financieros publicos porque permiten trabajar con informacion estructurada,
comparable y reproducible. Los estados financieros recogen informaciéon sobre tamafio, liquidez,
endeudamiento, rentabilidad, crecimiento, valoracion y eficiencia operativa. Estas dimensiones no
explican por si solas una adquisicion, pero si pueden reflejar caracteristicas que hacen que una

empresa sea mas o menos atractiva como posible target.

La fuente utilizada para identificar operaciones de M&A es PitchBook. Su funcién dentro del
proyecto es proporcionar la informacién necesaria para construir la variable objetivo: las empresas
que aparecen como targets en operaciones completadas se etiquetan como ma_target = 1. El andlisis
se limita a operaciones completadas entre 2005 y 2020, con targets estadounidenses cotizados y
tamafio minimo de 100 millones de dolares, con el fin de trabajar con una muestra mas consistente y

con mejor cobertura de datos.

La fuente financiera principal es Compustat, accesible a través de WRDS. Compustat aporta
informacion anual de empresas cotizadas, incluyendo variables de balance, cuenta de resultados,
flujos de caja y datos de mercado. A partir de estas variables se calculan ratios como total debt,
ebitda_margin, leverage, capex_intensity, roa, current_ratio, market cap, ev_ebitda, asset_turnover y
cash_ratio. La construccion concreta del dataset, los filtros aplicados y el proceso de cruce entre

PitchBook y Compustat se detallan en el Capitulo 3.

La principal ventaja de este enfoque es que permite construir un pipeline reproducible y aplicar el
modelo a un universo amplio de empresas cotizadas. Su limitacién principal es que deja fuera
informacién privada y cualitativa que suele ser clave en M&A, como conversaciones entre comprador
y vendedor, sinergias, presion de accionistas, calidad del equipo directivo o intencion estratégica del
comprador. Por tanto, los resultados deben interpretarse como una sefial financiera de apoyo, no como

una explicacion completa del proceso de adquisicion.
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2.3 MACHINE LEARNING SUPERVISADO Y CLASIFICACION
BINARIA

2.3.1 Concepto general de Machine [earning

El Machine Learning es una rama de la inteligencia artificial que permite construir modelos capaces
de aprender patrones a partir de datos. En lugar de programar una regla fija para cada situacion, el
modelo ajusta sus parametros utilizando ejemplos historicos y después aplica lo aprendido a nuevos
casos. Esta idea es especialmente util cuando el problema depende de muchas variables y no existe

una regla sencilla que explique el resultado (Mitchell, 1997; James et al., 2021).

En este proyecto, el Machine Learning se utiliza para estimar la probabilidad de que una empresa sea
adquirida. El modelo no recibe instrucciones directas del tipo “si una empresa tiene este nivel de
deuda, entonces sera target”. Lo que hace es analizar empresas que fueron adquiridas y empresas que
no lo fueron, buscando patrones en sus variables financieras. Después, utiliza esos patrones para

asignar una probabilidad de adquisicion a otras compaiiias.

Los modelos de Machine Learning suelen clasificarse en aprendizaje supervisado, no supervisado,
semi-supervisado y por refuerzo (Talaei Khoei & Kaabouch, 2023). En este TFG se utiliza aprendizaje
supervisado, porque el dataset contiene una variable objetivo conocida: si la empresa fue adquirida o

no.

2.3.2 Tipos de aprendizaje

Dentro de Machine Learning existen varios enfoques. Los mas habituales son aprendizaje
supervisado, aprendizaje no supervisado y aprendizaje por refuerzo. La diferencia principal esta en el

tipo de informacion disponible durante el entrenamiento.

En el aprendizaje supervisado, cada observacion del dataset tiene una salida conocida. El modelo
aprende a partir de pares entrada-salida. Es decir, recibe variables explicativas y una etiqueta asociada.
En este TFG, las variables explicativas son los datos financieros de las empresas y la etiqueta indica si

la empresa fue adquirida o no. Por tanto, el proyecto se plantea como un problema de aprendizaje
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supervisado. La Figura 4 muestra un esquema visual simplificado del procedimiento de aprendizaje

supervisado.

Dentro del aprendizaje supervisado existen dos tipos principales de problemas: regresion y
clasificacion. La regresion se utiliza cuando la variable que se quiere predecir es continua, mientras
que la clasificacion se utiliza cuando la variable objetivo pertenece a un conjunto limitado de clases
(Sanz Bobi, 2024). En este proyecto, la etiqueta tiene dos valores posibles: target y no target. Por eso,

se trata de un problema de clasificacion binaria.

En el contexto de este proyecto, una observacion tendria esta forma:

Empresa A — variables financieras — target = 1

Empresa B — variables financieras — target = ()

A partir de muchos ejemplos de este tipo, el modelo intenta aprender qué combinaciones de variables
aparecen con mayor frecuencia en empresas que acaban siendo adquiridas. Después, cuando recibe

una nueva empresa, estima su probabilidad de pertenecer a la clase target.

Esta probabilidad es mas util que una simple etiqueta. En un problema de screening, no interesa
unicamente saber si el modelo clasifica una empresa como target o no target. Lo mas util es ordenar
empresas de mayor a menor probabilidad estimada. Asi, el analista puede empezar revisando aquellas

que el modelo considera mas parecidas a targets historicos.

Raw input data

me
)
- . — Output
. O Algorithm Processing Square
® [ J
. . ‘ l‘@‘ . ‘ Circle
Labels Triangle
( A
® ||
Square Circle Triangle
\ J

Figura 4. Esquema de aprendizaje supervisado.

Fuente: elaboracion propia a partir de materiales de James et al., 2021.
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2.3.3 Variables explicativas v variable objetivo

En un modelo supervisado, las variables explicativas son las caracteristicas que el modelo utiliza para
aprender. En este proyecto, esas variables proceden de los estados financieros de las empresas. Se
incluyen indicadores de tamafio, liquidez, endeudamiento, rentabilidad, crecimiento y valoracion.

Estas variables actian como sefiales que pueden estar relacionadas con la probabilidad de adquisicion.

La variable objetivo es la etiqueta que el modelo intenta predecir. En este caso, la variable objetivo
toma dos valores: 1 si la empresa fue adquirida y 0 si no fue adquirida. Esta etiqueta se construye a
partir de la informacidon de operaciones de M&A obtenida de PitchBook y se combina con las
variables financieras procedentes de Compustat. Hay que tener cuidado porque existe riesgo de data
leakage. Esto ocurre cuando el modelo utiliza informaciéon que no habria estado disponible en el
momento real de la prediccion. En este proyecto, para evitar ese problema, las variables financieras se
toman antes de la adquisicion. Asi, el modelo aprende con informacion que podria haber sido utilizada

en un proceso real de screening.

2.3.4 Sesgo. varianza, underfitting y overfitting

Al entrenar modelos predictivos aparece siempre un equilibrio entre sesgo y varianza. El sesgo
aumenta cuando el modelo es demasiado simple y no consigue representar bien la estructura del
problema, mientras que la varianza aumenta cuando el modelo se adapta demasiado a los datos
concretos de entrenamiento y pierde capacidad de generalizacion sobre datos nuevos (Sanz Bobi,
2024). En el primer caso aparece underfitting, con errores altos tanto en entrenamiento como en test.
En el segundo aparece overfitting, donde el modelo puede obtener muy buenos resultados en

entrenamiento, pero empeorar claramente al aplicarse sobre el conjunto de test.

La Figura 5, a continuacion, muestra la relacion entre la complejidad del modelo, el sesgo y la
varianza. A medida que aumenta la complejidad, el modelo tiene mas capacidad para capturar
patrones, pero también aumenta el riesgo de ajustarse al ruido del conjunto de entrenamiento. Por ello,
el punto mas relevante es la zona intermedia, donde se alcanza un equilibrio entre ambos efectos. En
este proyecto, este equilibrio es especialmente importante porque el objetivo no es memorizar

empresas historicas adquiridas, sino identificar patrones que puedan aplicarse a empresas no vistas.
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Fuente: elaboracion propia a partir del material de la asignatura (Sanz Bobi, 2024)

Para reducir estos riesgos se utilizan varias estrategias: separar correctamente los conjuntos de
entrenamiento y test, aplicar validacion cruzada durante el ajuste de hiperparametros, controlar la
complejidad de los modelos y evaluar los resultados con métricas adecuadas al problema. En este
caso, debido al desbalanceo de clases, no basta con analizar la accuracy; también es necesario revisar
métricas como AUC-ROC, recall, precision y matriz de confusion, que permiten entender mejor la

capacidad real del modelo para identificar targets (Beckenstrater, 2024; Sanz Bobi, 2024).

2.3.5 Validacion cruzada

La validacioén cruzada permite estimar de forma mas robusta el rendimiento de un modelo. En lugar
de depender de una tnica particion entre entrenamiento y validacion, el dataset se divide en varios
bloques o folds. El modelo se entrena varias veces, dejando cada vez un fold distinto para validacion.

Al final, se calcula una media de los resultados obtenidos.

Este procedimiento ayuda a comprobar si el rendimiento del modelo depende demasiado de una
particion concreta de los datos. También es util para comparar modelos y ajustar hiperparametros.
Segun los apuntes de la asignatura, la validacién cruzada se utiliza para estimar la capacidad
predictiva sobre casos no vistos y para proteger frente al overfitting, especialmente cuando el nimero

de observaciones es limitado (Sanz Bobi, 2024).
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En este proyecto, la validacion cruzada se utiliza durante la fase de entrenamiento y ajuste de
modelos. Sin embargo, el conjunto de test final se mantiene separado para evaluar el modelo
seleccionado. Esto evita que la evaluacion final esté contaminada por decisiones tomadas durante el

entrenamiento.

2.3.6 Aplicacién al screenin target

La aplicacion de aprendizaje supervisado al screening de targets permite convertir un problema de
analisis financiero en un problema de clasificacion. El modelo aprende a partir de empresas historicas
y estima una probabilidad de adquisicion para nuevas compaiiias. Esa probabilidad se utiliza después

para generar un ranking.

Esta forma de interpretar el modelo es importante. El objetivo no es que el algoritmo tome una
decision de adquisicion. Tampoco se espera que prediga todos los targets reales. El objetivo es reducir
el universo inicial y ayudar al analista a priorizar empresas. Una empresa con probabilidad estimada
alta no se interpreta como una adquisicion segura, sino como una compafiia que merece una revision

mas profunda.

Por tanto, el Machine Learning se utiliza como una herramienta de apoyo. El modelo aporta una
primera capa de analisis sistemdtico y reproducible. Después, el analista debe complementar el
resultado con informacion sectorial, estrategia del comprador, analisis de sinergias, valoracion y

criterio profesional.

En este sentido, la clasificacion supervisada encaja bien con el proposito del TFG. Permite aprender
de operaciones pasadas, aplicar ese aprendizaje a empresas no observadas y construir una herramienta

practica para mejorar la eficiencia del screening inicial de M&A.
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2.4 MODELOS DE MACHINE LEARNING PARA
CLASIFICACION

2.4.1 Criterios para elegir un modelo

Una vez definido el problema como una clasificacion binaria, el siguiente paso es elegir qué modelos
tiene sentido probar. No existe un Unico algoritmo que sea siempre mejor. La eleccion depende del
tipo de datos, del tamafio de la muestra, del numero de variables, del desbalanceo de clases, de la

interpretabilidad necesaria y del objetivo final del proyecto.

En este caso, el objetivo es estimar la probabilidad de que una empresa cotizada estadounidense sea
target de M&A. Por tanto, el modelo debe cumplir varias condiciones. Primero, debe poder trabajar
con variables financieras numéricas. Segundo, debe ofrecer una salida interpretable como
probabilidad o score de adquisicion. Tercero, debe ser capaz de capturar relaciones no lineales, porque
la probabilidad de adquisicion no depende de una sola variable financiera. Cuarto, debe generalizar
bien, ya que no interesa memorizar operaciones historicas, sino detectar patrones que puedan aplicarse
a empresas no vistas. Por tltimo, debe tener un nivel razonable de interpretabilidad, ya que el

resultado se va a utilizar como herramienta de apoyo para analistas.

La seleccion de modelos también debe equilibrar simplicidad y capacidad predictiva como
mencionado anteriormente. Queremos un buen trade-off entre sesgo y varianza para tener una
complejidad 6ptima para el modelo que se ajuste bien a los datos. Un modelo demasiado simple puede
no capturar patrones relevantes. Un modelo demasiado complejo puede ajustarse al ruido del dataset y
perder capacidad de generalizacion. Por eso, en un proyecto aplicado no tiene sentido probar solo el

modelo mas complejo. Es mejor comparar varias familias de modelos y analizar qué aporta cada una.

En problemas de M&A, varios trabajos recientes han seguido esta misma logica. En lugar de utilizar
un solo algoritmo, suelen comparar modelos lineales, modelos basados en arboles, métodos ensemble
y, en algunos casos, redes neuronales o modelos hibridos. La razon es que el fenomeno que se quiere
estudiar es complejo y no se conoce de antemano qué estructura de modelo va a capturar mejor la

senal existente en los datos (Beckenstrater, 2024; Campbell et al., 2025; Lukander, 2025).
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2.4.2 Modelos lineales

Los modelos lineales suelen utilizarse como primera referencia en problemas de clasificacion porque
son simples, rapidos e interpretables. En este TFG se utiliza la regresion logistica como modelo base
para comprobar si las variables financieras contienen una sefial lineal suficiente para distinguir entre

empresas target y no target.

Aunque se denomina regresion, la regresion logistica se aplica a problemas de clasificacion binaria.
En este caso, estima la probabilidad de que una empresa sea target a partir de sus variables
financieras, transformando el resultado mediante una funcion logistica para obtener valores entre 0 y 1
(Sanz Bobi, 2024; James et al., 2021). Su principal ventaja es que permite interpretar de forma

relativamente sencilla qué variables aumentan o reducen la probabilidad estimada de adquisicion.

Sin embargo, este modelo también tiene una limitacion importante: asume relaciones lineales entre las
variables explicativas y la probabilidad de pertenecer a la clase positiva. En el contexto de M&A, esta
hipdtesis puede ser demasiado restrictiva, ya que una empresa no se convierte en target por una nica
variable aislada, sino por la combinacidon de factores como tamafo, rentabilidad, deuda, liquidez,
valoracion o sector. Por ello, la regresion logistica se utiliza en este proyecto como benchmark, no
como modelo final esperado. Su funcidn es servir como referencia sencilla e interpretable frente a

modelos mas flexibles capaces de capturar relaciones no lineales.
2.4.3 Arboles de decisién

Los arboles de decision son modelos no lineales que dividen el espacio de variables mediante reglas
sucesivas. En cada nodo, el modelo selecciona una variable y un umbral que separan mejor las
observaciones segin la clase objetivo. El resultado final es una estructura tipo arbol, donde cada

camino desde la raiz hasta una hoja representa una secuencia de decisiones.

Su ventaja principal es que son faciles de interpretar. Un arbol puede leerse como un conjunto de
reglas. Por ejemplo, podria separar empresas segun tamafo, después segin rentabilidad y después
segin endeudamiento. Esta logica se parece bastante al razonamiento humano, donde se van

aplicando filtros para decidir si una empresa merece un analisis mas profundo (Sanz Bobi, 2024).

22



UNIVERSIDAD PONTIFICIA COMILLAS
EscueLa TEcNICcA SUPERIOR DE INGENIERIA (ICAT)

C OM I I- L A S GRADO EN INGENIERIA EN TECNOLOGIAS DE TELECOMUNICACION
UNIVERSIDAD PONTIFICIA

| __icar _icape | ,
ESTADO DE LA TECNICA

Los arboles también capturan relaciones no lineales e interacciones entre variables sin necesidad de
especificarlas manualmente. Esto los hace atractivos para problemas financieros, donde muchas

relaciones no son estrictamente lineales.

El problema es que un unico arbol suele ser inestable. Pequefios cambios en los datos de
entrenamiento pueden generar arboles distintos. Ademas, si el arbol crece demasiado, puede ajustarse
en exceso al conjunto de entrenamiento. Esto produce overfitting. Por tanto, aunque los arboles son
utiles para entender la logica de particion, normalmente no se utilizan solos cuando se busca un

modelo mas robusto.

Esta limitacion dio lugar al uso de métodos ensemble basados en arboles, como Random Forest y
Gradient Boosting. Estos modelos combinan muchos arboles para mejorar la capacidad predictiva y

reducir la inestabilidad de un Gnico arbol.

2.4.4 Métodos ensemble

Los métodos ensemble combinan varios modelos para obtener una prediccion final mas robusta. La
idea es que un conjunto de modelos puede funcionar mejor que un unico modelo, siempre que los
modelos individuales aporten cierta diversidad. En clasificacion, las predicciones pueden combinarse
mediante voto mayoritario, media de probabilidades o técnicas mas avanzadas como stacking (Sanz

Bobi, 2024; Hastie et al., 2009).

Esta familia de modelos es especialmente relevante en este proyecto. Los datos financieros pueden
contener ruido, valores extremos, relaciones no lineales y combinaciones complejas de variables. Un
unico modelo puede ser demasiado rigido o demasiado sensible. En cambio, un ensemble puede

reducir parte de esa inestabilidad.

Existen tres enfoques principales dentro de los métodos ensemble: bagging, boosting y stacking. Este

ultimo no se utilizara y se omite en esta seccion.

Dentro de los ensemble destacan dos enfoques principales. El primero es bagging, que entrena
modelos en subconjuntos aleatorios del dataset y combina sus resultados para reducir la varianza;
Random Forest pertenece a esta familia. El segundo es boosting, que construye modelos de forma
secuencial, haciendo que cada nuevo arbol corrija errores de los anteriores y reduciendo el sesgo;

Gradient Boosting, XGBoost y LightGBM pertenecen a este grupo.
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En estudios recientes sobre M&A, los modelos ensemble aparecen con frecuencia. Beckenstrater
(2024) compara regresion logistica con Random Forest, LightGBM, LSTM, TabTransformer y un
ensemble. Campbell et al. (2025) también prueban distintos modelos y encuentran que los modelos no
lineales basados en arboles superan a modelos lineales en la prediccion de resultados post-adquisicion.
Esto refuerza la idea de que, para problemas de M&A, los modelos capaces de capturar no

linealidades suelen ser mas adecuados que los enfoques puramente lineales.

2.4.5 Random Forest

Random Forest es un método ensemble basado en bagging. Entrena muchos arboles de decision sobre
distintas muestras del dataset y, ademas, introduce aleatoriedad en la seleccion de variables utilizadas
en cada division del arbol. Después combina las predicciones de todos los arboles para obtener una

decision final o una probabilidad estimada (Breiman, 2001).

La ventaja principal de Random Forest es que reduce la varianza de los arboles individuales. Un arbol
aislado puede sobreajustarse facilmente. En cambio, al combinar muchos arboles entrenados con
distintas muestras y distintas variables, el modelo se vuelve mas estable. Esto lo hace util en datasets

con ruido o con relaciones no lineales.

Random Forest también tiene otra ventaja importante para este proyecto: permite estimar la
importancia de las variables. Esto es relevante porque el objetivo no es solo obtener una probabilidad,
sino también entender qué caracteristicas financieras parecen estar asociadas a una mayor

probabilidad de adquisicion.

En el contexto de M&A, Random Forest ha sido utilizado en varios trabajos previos. Algunos estudios
encuentran que este modelo funciona bien en prediccion de takeovers o resultados de operaciones,
especialmente cuando existen interacciones entre variables financieras, de mercado y del deal
(Beckenstrater, 2024; Campbell et al., 2025). También es un modelo atractivo porque ofrece un buen

equilibrio entre rendimiento, robustez e interpretacion.

Aun asi, Random Forest no esta libre de limitaciones. Puede perder interpretabilidad frente a modelos
lineales, puede generar modelos pesados si se utilizan muchos arboles y sus probabilidades pueden

necesitar calibracion si se quieren interpretar de forma estricta.
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2.4.6 Gradient Boosting

Gradient Boosting es otro método ensemble basado en arboles, pero funciona de forma secuencial. En
lugar de entrenar muchos arboles independientes, construye arboles uno detras de otro. Cada nuevo
arbol intenta corregir los errores del conjunto de arboles anterior. EI modelo final es la suma de

muchos arboles débiles, ajustados de forma gradual para mejorar la prediccion (Friedman, 2001).

La principal ventaja de Gradient Boosting es su capacidad para capturar relaciones complejas. Al ir
corrigiendo errores de forma iterativa, puede ajustar patrones no lineales con mucha precision. En este
TFG, Gradient Boosting tiene sentido porque el problema puede contener patrones sutiles. Una
empresa puede parecer target no por una sola métrica, sino por una combinaciéon de tamarfio,
rentabilidad, liquidez, crecimiento y endeudamiento. Un modelo secuencial puede capturar este tipo

de interacciones mejor que un modelo lineal.

La limitacion principal es que Gradient Boosting puede ser sensible a los hiperparametros. Parametros
como la tasa de aprendizaje, el nimero de arboles y la profundidad de cada arbol influyen mucho en

el rendimiento.

2.4.7 XGBoost y otros modelos de boosting avanzado

XGBoost, o Extreme Gradient Boosting, es una implementacion optimizada de gradient boosting. Fue
disefiado para mejorar eficiencia, escalabilidad y control del overfitting. Incluye regularizacion,
manejo eficiente de datos dispersos, paralelizacion y distintas opciones de ajuste que lo han
convertido en uno de los modelos mas utilizados en problemas de datos tabulares (Chen & Guestrin,

2016).

La ventaja de XGBoost frente a Gradient Boosting tradicional es que suele ofrecer mayor rendimiento
y mas control sobre la complejidad del modelo. En problemas financieros, XGBoost puede ser util
porque maneja relaciones no lineales y variables con distinta importancia. También puede capturar
interacciones sin tener que definirlas manualmente. Sin embargo, esa potencia tiene un coste. Si no se
controla bien, puede sobreajustarse, especialmente cuando el dataset no es muy grande o cuando la

clase positiva es minoritaria.
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Existen otros modelos de boosting avanzado, como LightGBM y CatBoost. LightGBM esta disefiado
para trabajar de forma eficiente con datasets grandes y suele funcionar muy bien en problemas

tabulares.

2.4.8 Otros modelos considerados

Ademas de los modelos finalmente entrenados, existen otras familias de algoritmos que podrian
aplicarse a problemas de clasificacion, como k-Nearest Neighbors, Support Vector Machines, redes
neuronales o modelos hibridos. kNN clasifica una observacion segiin sus vecinos mas cercanos,
mientras que SVM busca una frontera que separe las clases maximizando el margen entre ellas.
Ambos modelos pueden ser ttiles en ciertos contextos, pero presentan limitaciones para este proyecto:
son mas sensibles a la escala de las variables, pueden tener mayor coste computacional y su
interpretacion resulta menos directa cuando se trabaja con un universo amplio de empresas financieras

(Sanz Bobi, 2024).

También se han utilizado redes neuronales y arquitecturas mas avanzadas en trabajos recientes de
M&A, especialmente cuando se dispone de grandes volumenes de datos, series temporales o
informacién no estructurada, como noticias, informes anuales o transcripciones de resultados
(Beckenstrater, 2024; Hastie et al., 2009; Talaei Khoei & Kaabouch, 2023). Sin embargo, estos
modelos suelen requerir mas datos, mas ajuste y ofrecen menor interpretabilidad, lo que no encaja del
todo con el objetivo de este TFG: construir una herramienta de screening reproducible y comprensible

para el analista.

Por 1ultimo, algunos trabajos combinan varios algoritmos mediante modelos hibridos o ensembles
complejos. Aunque este enfoque puede mejorar el rendimiento cuando los modelos capturan patrones
distintos, también aumenta la complejidad y el riesgo de overfitting si no se valida correctamente
(Lukander, 2025). Por este motivo, en este trabajo se priorizan modelos individuales mas estandar y
adecuados para datos tabulares financieros: regresion logistica, Random Forest, Gradient Boosting,
XGBoost y LightGBM. Esta seleccion permite comparar distintos niveles de complejidad sin perder

interpretabilidad ni claridad metodologica.

2.4.9 Modelo extra de la literatura académica - LichtGBM

Como prueba adicional, se decidié entrenar también un modelo LightGBM. Esta decisién no formaba

parte del planteamiento inicial del modelaje, pero se incorpord al observar que algunos trabajos
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recientes sobre prediccion de operaciones de M&A utilizan este algoritmo y obtienen buenos
resultados. En concreto, Beckenstrater (2024) identifica LightGBM como uno de los modelos con
mejor rendimiento dentro de un enfoque de Machine Learning aplicado a la prediccion de M&A. Por
tanto, se incluyd como extension del analisis para comprobar si podia mejorar los resultados obtenidos

con Random Forest, Gradient Boosting y XGBoost.

LightGBM, propuesto por Ke et al. (2017), es una implementacion eficiente de Gradient Boosting
basada en arboles de decision. Igual que otros modelos de boosting, construye arboles de forma
secuencial, de manera que cada nuevo arbol intenta corregir los errores cometidos por los anteriores.
Su principal ventaja es que esta disefiado para entrenar de forma mas rapida y eficiente, especialmente
en datasets grandes o con muchas variables. A diferencia de otros algoritmos que hacen crecer los
arboles por niveles, LightGBM utiliza una estrategia leaf-wise, es decir, prioriza la division de las
hojas que generan mayor ganancia. Esta caracteristica puede mejorar el rendimiento, aunque también

puede aumentar el riesgo de overfitting si no se controla correctamente la complejidad del modelo.

Aunque LightGBM no se habia trabajado como modelo principal en la asignatura, si est directamente
relacionado con los contenidos vistos sobre Gradient Boosting y modelos ensemble. Por este motivo,
su inclusion resulta coherente como prueba adicional, pero no sustituye a los modelos centrales del

proyecto.

2.4.10 Modelos seleccionados para este TEG

A partir de esta revision, se seleccionan cuatro modelos principales para el desarrollo del proyecto:
regresion logistica, Random Forest, Gradient Boosting y XGBoost. La seleccion busca cubrir distintos

niveles de complejidad y distintas formas de capturar patrones.

La regresion logistica se utiliza como modelo base. Es sencilla, interpretable y adecuada para
clasificacion binaria. Permite comprobar si existe una sefial lineal basica en las variables financieras.

También sirve como referencia para evaluar si los modelos mas complejos aportan una mejora real.

Random Forest se incluye porque es un modelo robusto, no lineal y adecuado para datos tabulares.
Puede capturar interacciones entre variables y reduce la inestabilidad de los arboles individuales
mediante bagging. Ademas, permite analizar importancia de variables, lo que ayuda a interpretar los

resultados desde una perspectiva financiera.
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Gradient Boosting se incorpora porque es un modelo secuencial capaz de mejorar progresivamente
corrigiendo errores anteriores. Puede detectar patrones mas complejos que una regresion logistica y

suele funcionar bien en problemas estructurados.

XGBoost se incluye como version mas avanzada y regularizada del boosting. Su uso permite
comprobar si una implementacion optimizada mejora el rendimiento frente a Gradient Boosting

tradicional. También permite controlar mejor la complejidad mediante hiperparametros.

Cabe destacar que dentro de esta seleccion se haran multiples versiones de cada modelo modificando
parametros, aplicando validacion cruzada, regularizacion y balance de clases para obtener el mejor
modelo posible para el trabajo. Asimismo, esta seleccion permite comparar modelos lineales y no
lineales, modelos simples y complejos, y modelos con distintos equilibrios entre sesgo, varianza e
interpretabilidad. No se pretende demostrar que un algoritmo sea universalmente superior. El objetivo
es identificar qué enfoque funciona mejor para el problema concreto de screening de targets con datos

financieros publicos.
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A continuacion, la Tabla 2 muestra un resumen de los modelos argumentados en el apartado 2.4.

Familia de
modelo

Ejemplos

Ventajas
principales

Limitaciones
principales

Papel en este
TFG

Modelos lineales Regresion Simples, rapidos Capturan peor Se usa regresion
logistica, e interpretables relaciones no logistica como
LASSO, Ridge lineales benchmark
Arboles de CART Interpretables y Inestables y Base conceptual
decision no lineales propensos a de modelos
overfitting ensemble
Modelos kNN, SVM Utiles en ciertos Sensibles a Se revisan, pero
basados en problemas de escala, no se priorizan
distancia o clasificacion dimensionalidad
margen ¢ hiperparametros
Bagging Random Forest | Reduce varianza, Menos Modelo principal
robusto, util con | interpretable que comparado
datos tabulares modelos lineales
Boosting Gradient Alto rendimiento | Mayor riesgo de Se prueban
Boosting, y captura de overfitting si no ambos
XGBoost interacciones se ajusta bien
complejas
Redes MLP, LSTM, Muy flexibles y Requieren mas Se consideran
neuronales TabTransformer capaces de datos y son como alternativa
modelar menos futura
relaciones interpretables
complejas
Modelos Stacking, Pueden mejorar | Més complejos y Posible linea
hibridos ensembles mixtos rendimiento menos futura
combinando transparentes
modelos
1¢ L. R 7 7 7

Fuente: elaboracion propia a partir de Sanz Bobi (2024), Beckenstrater (2024), Campbell et al. (2025),
Lukander (2025) y Talaei Khoei y Kaabouch (2023).
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2.5 DESBALANCEO DE CLASES Y TECNICAS DE
TRATAMIENTO

2.5.1 Problema del desbalanceo de clases

Un dataset estd desbalanceado cuando una de las clases aparece con mucha mas frecuencia que la
otra. En este proyecto, la clase positiva son las empresas adquiridas, es decir, los fargets, mientras que
la clase negativa son las empresas que no fueron adquiridas durante el periodo analizado. Este
problema es habitual en prediccion financiera, ya que muchos eventos relevantes, como impagos,

fraudes, quiebras o adquisiciones, ocurren con menor frecuencia que los casos negativos.

El desbalanceo afecta directamente al entrenamiento del modelo. Muchos algoritmos buscan reducir
el error global, por lo que pueden aprender a favorecer la clase mayoritaria. En este caso, un modelo
podria clasificar correctamente muchas empresas no target, pero fallar precisamente en las empresas
que mas interesan: los targets. Esto seria especialmente problematico en una herramienta de
screening, donde el objetivo no es solo acertar la clase mayoritaria, sino identificar empresas
potencialmente adquiribles (He & Garcia, 2009; Sanz Bobi, 2024). En el contexto de M&A, esta
dificultad es esperable, ya que las adquisiciones son eventos relativamente poco frecuentes y el

desbalanceo es uno de los principales retos en la prediccion de targets (Beckenstrater, 2024).

2.5.2 Limitaciones de la accuracy

Por esta razon, la accuracy no puede ser la inica métrica de evaluacion. En datasets desbalanceados,
un modelo puede obtener una accuracy aparentemente alta simplemente clasificando casi todas las
empresas como no target. Desde el punto de vista del proyecto, ese modelo tendria poco valor, porque
no detectaria oportunidades de adquisicion. Por ello, es necesario analizar también métricas como
recall, precision, Fl-score, matriz de confusion y AUC-ROC. Estas métricas permiten entender
cuantos targets reales se identifican, cuantos falsos positivos se generan y qué capacidad tiene el
modelo para separar ambas clases a distintos umbrales de decision (Fawcett, 2006; He & Garcia,

2009).

Esta idea es importante para interpretar los resultados del proyecto. En M&A screening, un falso
positivo significa que el modelo marca una empresa como posible target aunque no haya sido

adquirida. Esto puede implicar revisar una empresa que finalmente no era una oportunidad real. Un
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falso negativo, en cambio, significa que el modelo no detecta una empresa que si fue adquirida. Desde

una perspectiva de screening, este segundo error puede ser mas relevante, porque implica perder una

posible oportunidad.

2.5.3 Enfoques para tratar el desbalanceo

Existen varias formas de tratar el desbalanceo. La primera consiste en modificar la distribucion de

clases en el conjunto de entrenamiento, mediante técnicas como undersampling, oversampling o

SMOTE. El undersampling reduce ejemplos de la clase mayoritaria, aunque puede eliminar

informacion util. El oversampling aumenta la presencia de la clase minoritaria duplicando

observaciones, pero puede aumentar el riesgo de overfitting. SMOTE, en cambio, genera

observaciones sintéticas de la clase minoritaria a partir de ejemplos cercanos, evitando duplicar

directamente observaciones existentes (Chawla et al., 2002).

Enfoque Idea principal Ventaja Limitacion
Modificacion | Undersampling | Reducir ejemplos Reduce el Puede eliminar
de datos de la clase desequilibrio y el informacion util
mayoritaria coste computacional
Modificacion | Oversampling | Duplicar ejemplos | Aumenta la presencia | Puede aumentar el
de datos de la clase de la clase positiva riesgo de
minoritaria overfitting
Modificacion SMOTE Crear ejemplos Genera nuevos Puede crear
de datos sintéticos de la puntos en lugar de ejemplos poco
clase minoritaria duplicar realistas si se
observaciones aplica mal
Modificacion Class Penalizar més los | No altera el dataset Depende de la
del algoritmo weighting errores sobre la original sensibilidad del
clase minoritaria modelo a los
pesos
Ajuste de Cambio de Modificar el Permite ajustar recall | Requiere definir
decision threshold umbral de y precision qué error es mas
clasificacion costoso

Tabla 2. Teécnicas habituales para tratar datasets desbalanceados

Fuente: elaboracion propia a partir de Chawla et al. (2002), He y Garcia (2009), Sanz Bobi (2024) y Dube y

Verster (2023).
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La segunda estrategia consiste en modificar el algoritmo mediante técnicas como class weighting. En
este caso, el modelo penaliza mas los errores cometidos sobre la clase minoritaria. Esto resulta util
cuando fallar un target es mas costoso que fallar un no target. La tercera posibilidad es ajustar el
umbral de clasificacion, ya que muchos modelos devuelven una probabilidad estimada y no solo una

etiqueta. Modificar ese umbral permite cambiar el equilibrio entre recall y precision.

254 rsampling, undersamplin MOTE

El undersampling consiste en reducir el nimero de observaciones de la clase mayoritaria. Mientras
que el overfitting aumenta la presencia de la clase minoritaria. En este TFG se presta atencion a
SMOTE, o Synthetic Minority Oversampling Technique, intenta resolver parte de ese problema. En
lugar de duplicar directamente ejemplos de la clase minoritaria, genera observaciones sintéticas. Para
ello, selecciona una observaciéon minoritaria, busca vecinos cercanos de la misma clase y crea un
nuevo punto en el espacio de variables entre ambos. De esta forma, el modelo recibe més ejemplos de

la clase minoritaria, pero no copias exactas de observaciones existentes (Chawla et al., 2002).

La principal ventaja de SMOTE es que permite ampliar la clase minoritaria de forma mas informativa
que el oversampling aleatorio. Esto puede mejorar la capacidad del modelo para detectar positivos. En
problemas financieros desbalanceados, las técnicas de balanceo pueden mejorar el rendimiento de los
clasificadores, aunque su efecto depende del algoritmo y de las caracteristicas del dataset (Dube &

Verster, 2023; Noh, 2023).

Sin embargo, SMOTE también tiene riesgos. Al generar puntos sintéticos, puede crear observaciones
que no representen empresas reales. Esto es mas probable cuando la clase minoritaria es muy dispersa
o cuando los targets tienen perfiles financieros muy distintos entre si. También puede generar puntos
cerca de la frontera entre clases y aumentar la confusion del modelo. Por eso, SMOTE debe usarse
con cuidado y siempre evaluando su impacto sobre el conjunto de test para evitar riesgo de data

leakage que puede hacer que el rendimiento del modelo parezca mejor de lo que realmente es.

2.5.5 Relacion con el screening de M&A

El desbalanceo de clases tiene una relacion directa con el objetivo de este TFG. En un proceso de
screening de M&A, no todas las empresas tienen la misma importancia para el modelo. La clase
negativa es mayoritaria, pero la clase positiva es la que mas interesa detectar. Por eso, el modelo debe

evaluarse pensando en la utilidad del ranking, no solo en el porcentaje total de aciertos.
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Esto no significa que haya que maximizar el recall a cualquier coste. Si el modelo marca demasiadas
empresas como targets, el ranking pierde utilidad porque obliga al analista a revisar demasiados falsos
positivos. El objetivo es encontrar un equilibrio. Interesa identificar una parte relevante de los targets

reales, pero manteniendo un conjunto de candidatos suficientemente manejable.

Por eso, el tratamiento del desbalanceo no es un detalle técnico secundario. Afecta a la forma en la
que el modelo aprende, a las métricas que deben analizarse y a la utilidad practica de la herramienta.
En este proyecto, las técnicas de balanceo se entienden como una forma de mejorar la deteccion de

targets sin perder de vista la capacidad de generalizacion del modelo.

La aplicacion concreta de estas técnicas al dataset del proyecto se describe mas adelante, en el
capitulo de analisis y comparacion de modelos. En esta seccion solo se presenta la base tedrica

necesaria para entender por qué se prueban estrategias como class weighting y SMOTE.

2.6 METRICAS DE EVALUACION

Una vez entrenados los modelos, es necesario evaluar si realmente funcionan para el objetivo del
proyecto. En clasificacion binaria, no basta con saber cuantas predicciones son correctas en total.
También hay que entender qué tipo de errores comete el modelo. Esto es especialmente importante en
datasets desbalanceados, como ocurre en este TFG, donde la clase target representa una proporcion

menor que la clase no target.
2.6.1 Matriz de confusion

La matriz de confusion resume las predicciones de un modelo comparando la clase real con la clase

estimada. En este proyecto, la clase positiva es target y la clase negativa es no target.

Prediccion: target Prediccion: no target

Real: target True Positive (TP) False Negative (FN)

Real: no target False Positive (FP) True Negative (TN)

Tabla 3. Matriz de confusion para clasificacion binaria.
Fuente: elaboracion propia a partir de Sanz Bobi (2024) y Fawcett (2006).

33



UNIVERSIDAD PONTIFICIA COMILLAS
EscueLa TEcNICcA SUPERIOR DE INGENIERIA (ICAT)

C OM I L L A S GRADO EN INGENIERIA EN TECNOLOGIAS DE TELECOMUNICACION
UNIVERSIDAD PONTIFICIA

| __icar _icape | ,
ESTADO DE LA TECNICA

En la Tabla 4, cada celda tiene una interpretacion concreta. Un true positive es una empresa adquirida
que el modelo identifica correctamente como target. Un true negative es una empresa no adquirida
que el modelo clasifica correctamente como no target. Un false positive es una empresa que el modelo
marca como target, aunque realmente no fue adquirida. Un false negative es una empresa adquirida

que el modelo no detecta.

En el contexto del screening de M&A, los falsos negativos son especialmente relevantes porque
representan targets reales que el modelo deja fuera. Los falsos positivos también importan, porque
generan trabajo adicional para el analista. Sin embargo, revisar algunos falsos positivos puede ser

aceptable si el modelo ayuda a identificar mas targets reales dentro de un universo amplio.

2.6.2 Accuracy
La accuracy mide el porcentaje total de predicciones correctas:

TP+TN

AcCuracy = o rnerprin.

Es una métrica sencilla y facil de interpretar. Sin embargo, en problemas desbalanceados puede ser
engafiosa. Si la mayoria de empresas son no targets, un modelo puede obtener una accuracy alta
clasificando casi todo como no target. En ese caso, el modelo pareceria bueno, pero no seria ttil para

detectar oportunidades de adquisicion.

Por este motivo, en este proyecto la accuracy se analiza, pero no se utiliza como tnica métrica de

evaluacion. Es necesario complementarla con métricas centradas en la clase positiva.
2.6.3 Recall o sensibilidad

El recall mide qué proporcion de targets reales identifica correctamente el modelo:

TP
Recall = TPTFN

En este TFG, el recall responde a una pregunta directa: de todas las empresas que realmente fueron
adquiridas, ;cudntas detecta el modelo? Por eso es una métrica importante para el screening. Un recall
bajo significa que el modelo deja fuera muchos targets reales. Un recall alto indica que el modelo

recupera una mayor parte de las oportunidades historicas.
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Aun asi, maximizar el recall sin controlar otras métricas puede ser problematico. Un modelo podria
marcar demasiadas empresas como target y asi aumentar el recall, pero también generaria muchos

falsos positivos. Por eso, el recall debe interpretarse junto con la precision.

2.6.4 Precision

La precision mide qué proporcion de las empresas clasificadas como target realmente pertenecen a la

clase target:

TP
TP+FP

Precision =

En este proyecto, la precision indica la calidad de la lista de candidatos generada por el modelo. Si la
precision es baja, significa que muchas empresas marcadas como posibles targets no fueron
adquiridas. Esto reduce la utilidad practica del ranking, porque obliga al analista a revisar demasiadas

empresas poco relevantes.

La precision y el recall suelen estar relacionados. Si se baja el umbral de clasificacion, el modelo
tiende a identificar mas targets, pero también puede generar mas falsos positivos. Si se sube el umbral,
el modelo serd mas exigente, pero puede dejar fuera mas targets reales. Por eso, el objetivo no es

maximizar una métrica de forma aislada, sino encontrar un equilibrio razonable para el problema.

2.6.5 Fl-score

El F1-score combina precision y recall en una sola métrica. Se calcula de la siguiente forma:

Precision - Recall

Flscore = 2 - Precision+Recall

Esta métrica es util cuando se quiere evaluar el equilibrio entre detectar targets y evitar demasiados
falsos positivos. En un dataset desbalanceado, el Fl-score puede aportar mas informaciéon que la

accuracy, porque da peso a los errores cometidos sobre la clase positiva.

Aun asi, el Fl-score también tiene limitaciones. Resume dos métricas en un Unico valor, pero no
muestra directamente el nimero de falsos positivos y falsos negativos. Por eso, en este proyecto se

interpreta junto con la matriz de confusion.
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2.6.6 Curva ROC y AUC-ROC

Muchos modelos de clasificacion no generan solo una etiqueta final, sino una probabilidad estimada.
Para convertir esa probabilidad en una clase, se define un umbral. Por ejemplo, si el umbral es 0,5,

una empresa con probabilidad superior al 50 % se clasifica como target.

La curva ROC permite analizar el rendimiento del modelo para distintos umbrales. Representa la tasa

de verdaderos positivos frente a la tasa de falsos positivos:

TP FPR = —FP

TPR = <578 FP+TN

El area bajo la curva ROC, conocida como AUC-ROC, mide la capacidad general del modelo para
separar targets y no targets. Un AUC cercano a 0,5 indica que el modelo apenas distingue entre clases.
Un AUC mas alto indica mejor capacidad de separacion. Esta métrica es til porque no depende de un
unico umbral de decision. La Figura 6, muestra un rango de ROCs con sus respectivas AUCs como

referencia.

A Perfect classifier 1.0

1.0

0.8

0.6

0.4

0.2

TRUE POSITIVE RATE (TPR)

Y

0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0
FALSE POSITIVE RATE (FPR)

Figura 6. Visualizacion de distintas curvas ROC con su AUC.
Fuente: elaboracion propia a partir de Fawcett (2006) y Sanz Bobi (2024).

En este proyecto, el AUC-ROC se utiliza como una de las métricas principales para comparar

modelos. Permite evaluar si el modelo asigna probabilidades mas altas a empresas que realmente

36



UNIVERSIDAD PONTIFICIA COMILLAS
EscueLa TEcNICcA SUPERIOR DE INGENIERIA (ICAT)

C OM I I- L AS GRADO EN INGENIERIA EN TECNOLOGIAS DE TELECOMUNICACION
UNIVERSIDAD PONTIFICIA

[_icai___icape | .
ESTADO DE LA TECNICA

fueron adquiridas que a empresas no adquiridas. Esto encaja bien con el objetivo del TFG, que no es

solo clasificar empresas, sino construir un ranking de probabilidad de adquisicion.

2.6.7 Interpretacion de las métricas en el screening de M&A

La eleccion de métricas debe estar conectada con el uso real de la herramienta. En un modelo de
screening, no interesa Unicamente acertar muchas observaciones. Interesa identificar targets reales y

ordenar empresas de forma util para el analista.

Por eso, la matriz de confusion permite ver el tipo de errores cometidos. El recall indica cuantos
targets reales se recuperan. La precision mide la calidad de los candidatos marcados como target. El
F1-score resume el equilibrio entre ambas. E1 AUC-ROC mide la capacidad general del modelo para

separar clases a distintos umbrales.

En conjunto, estas métricas permiten evaluar el modelo desde una perspectiva técnica y practica. Un
modelo 1til para este proyecto no tiene que predecir todas las adquisiciones. Debe ser capaz de
concentrar una parte relevante de los targets reales en una lista priorizada de empresas, reduciendo el

universo inicial y facilitando el analisis posterior.

2.7 ARQUITECTURA WEB: CLIENTE-SERVIDOR Y
APLICACION A HERRAMIENTAS DE SCREENING

La informacion de esta seccion estd sacada de los recursos de la asignatura PAT (Programacion de

Aplicaciones Telematicas) de la Universidad Pontificia Comillas, ICAI

2.7.1 El modelo cliente-servidor

La mayoria de las aplicaciones que se usan a través de un navegador siguen un mismo patrén de
funcionamiento conocido como arquitectura cliente-servidor. El cliente es el programa que el usuario
tiene delante, normalmente el navegador web, y el servidor es un programa que estd siempre en
ejecucion esperando peticiones, normalmente alojado en otro ordenador o, durante el desarrollo, en la

misma maquina del programador.

La comunicacién entre ambos sigue siempre el mismo ciclo: el cliente envia una peticion indicando

qué quiere hacer, el servidor la procesa y devuelve una respuesta. Ninguno de los dos actia por
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iniciativa propia hacia el otro fuera de ese ciclo; es siempre el cliente quien abre la conversacion. Este
modelo es el que sustenta practicamente toda la web actual, desde una pagina informativa sencilla

hasta una aplicacion compleja de analisis de datos.

2.7.2 El protocolo HTTP v sus métodos principales

La comunicacion entre cliente y servidor se realiza mediante el protocolo HTTP (HyperText Transfer
Protocol). Cada peticion HTTP incluye un método que indica la accion que se quiere realizar sobre un
recurso del servidor. En el desarrollo de aplicaciones web los dos métodos mas utilizados son:
e GET: Se emplea para solicitar informacion sin modificar nada en el servidor.
e POST: Se emplea cuando el cliente necesita enviar informacion al servidor para que la
procese, normalmente en forma de un paquete de datos (el "cuerpo” de la peticion) que no

resulta practico incluir en la direccion web.

Cada respuesta del servidor incluye un cédigo de estado que informa de como ha ido la peticion.
e Los codigos que comienzan por 2 indican éxito (la respuesta mas habitual es el codigo 200,
”OK")
e Los que comienzan por 4 indican un error originado por la peticion del cliente (por ejemplo,
pedir un recurso que no existe)

e Los que comienzan por 5 indican un error en el propio servidor.

2.7.3 Separacion entre frontend y backend
En el desarrollo de aplicaciones web es habitual distinguir dos capas con responsabilidades distintas.

El frontend es la parte que se ejecuta en el navegador del usuario. Estd compuesto por:
e HTML, que define la estructura y el contenido de la pagina
e (CSS, que define su apariencia visual (colores, tipografias, distribucion de los elementos)
e JavaScript, que aflade comportamiento dinamico, permitiendo que la pagina reaccione a las

acciones del usuario sin necesidad de recargarse por completo.

El backend es la parte que se ejecuta en el servidor. Es responsable de la 16gica de negocio: acceder a
los datos, aplicar calculos o modelos, y devolver los resultados al frontend en un formato que este

pueda interpretar.
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Esta separacion permite que ambas partes evolucionen de forma independiente. El frontend no
necesita saber como se han calculado los datos que muestra, y el backend no necesita saber como se

van a presentar visualmente esos datos.

2.7.4 API REST y formato JSON

Cuando el frontend necesita datos del backend, lo habitual es que ambos se comuniquen a través de
una API REST (Application Programming Interface, siguiendo el estilo arquitectonico REST). En la
practica, esto significa que el backend expone una serie de direcciones (rutas o "endpoints"), cada una
asociada a una funcién concreta del servidor, a las que el frontend puede hacer peticiones HTTP. Por
ejemplo, una ruta puede estar dedicada a devolver un listado de elementos, y otra distinta a devolver

el detalle de un elemento concreto.

El formato habitual para intercambiar datos en estas peticiones es JSON (JavaScript Object Notation),
un formato de texto estructurado en pares de clave y valor que resulta sencillo de generar desde el
backend y de interpretar desde el frontend, independientemente del lenguaje de programacion

utilizado en cada lado.
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Capitulo 3. CAPTURA E INTEGRACION DE
DATOS

Este capitulo describe el proceso de construccion del dataset utilizado en el proyecto. Para ello, se
explican las fuentes de datos empleadas, PitchBook y Compustat, los filtros aplicados en cada una y el

procedimiento seguido para integrar ambas bases y definir la variable objetivo del modelo.

3.1 FUENTES DE DATOS Y CONSTRUCCION DEL DATASET

El primer paso del proyecto consiste en construir el dataset que se utilizara para entrenar los modelos
de clasificacion. Para ello se combinan dos tipos de informacion: operaciones historicas de M&A y
datos financieros de empresas cotizadas. La logica es sencilla: primero se identifican empresas que
fueron adquiridas y después se buscan sus variables financieras antes de la operacion. Con esa
informacion se construye la clase positiva del modelo. Después se afiade un grupo de empresas no

adquiridas, que funciona como grupo de control.

El dataset se construye a partir de dos fuentes principales: PitchBook y Compustat. PitchBook se
utiliza para obtener informacién sobre operaciones de M&A completadas. Compustat, accesible a
través de WRDS, se utiliza para extraer informacion financiera anual de empresas cotizadas
estadounidenses. Cabe mencionar que el acceso a ambas plataformas se pudo gracias a la Universidad
de Illinois Urbana-Champaign, en la cual realicé mi intercambio. La combinacion de ambas bases
permite transformar un problema financiero en un problema de clasificacion binaria: target frente a no

target.

3.1.1 Extraccién de operaciones desde PitchBook

PitchBook es una plataforma de datos financieros utilizada habitualmente en banca de inversion,
private equity, consultoria y corporate finance. Proporciona informacién sobre compaiiias, inversores,
operaciones, multiplos, fechas, tamafios de transaccion y participantes en deals. En este proyecto se
utiliza como fuente para identificar qué empresas fueron adquiridas y, por tanto, para construir la

etiqueta positiva del modelo.
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La extraccion de PitchBook se centra en operaciones de M&A completadas. Se aplican varios filtros
para limitar el universo inicial y construir una muestra mas consistente. En concreto, se seleccionan
operaciones completadas entre 2005 y 2020, con targets estadounidenses cotizados y un tamafio

minimo de operacion de 100 millones de dolares.

La restriccion temporal permite trabajar con una ventana suficientemente amplia para cubrir distintos
ciclos de mercado. El periodo incluye afios previos a la crisis financiera, la crisis de 2008, la
recuperacion posterior y los afios anteriores a la pandemia. Esto ayuda a que el modelo no dependa

unicamente de un contexto econdmico concreto.

El filtro geografico se justifica por la disponibilidad y calidad de la informacion financiera en Estados
Unidos. Las empresas cotizadas estadounidenses publican informacion financiera de forma
estandarizada, y Compustat ofrece buena cobertura para este mercado. Ademas, Estados Unidos
concentra un volumen elevado de operaciones de M&A y se utiliza con frecuencia como referencia en

estudios empiricos de finanzas corporativas.

El tamafio minimo de 100 millones de dolares se utiliza para centrarse en operaciones con mayor
relevancia econdmica y mejor cobertura en bases de datos. Las operaciones pequenas suelen tener
menos informacion disponible y pueden responder a dinamicas distintas. Esta decision mejora la
calidad del dataset, aunque también limita el alcance del modelo. Por tanto, los resultados no deben
interpretarse como directamente aplicables a empresas privadas, targets pequefios o transacciones de

menor tamano.

Tras aplicar los filtros anteriores, se obtiene un universo inicial de 9.312 operaciones. Estas
operaciones sirven como punto de partida para identificar las empresas adquiridas y construir la clase
target del modelo. El Anexo 1 muestra una captura de la interfaz de Pitchbook como referencia una

vez seleccionados los filtros.

3.1.2 Extraccién de datos financieros desde Compustat

Compustat se utiliza como fuente principal de informacion financiera. Es una base de datos
ampliamente utilizada en investigacion financiera y contiene informacion contable y de mercado de
empresas cotizadas, principalmente de Estados Unidos y Canada. En este proyecto se accede a

Compustat a través de WRDS, que permite descargar datos estructurados por empresa y afio.
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La informacion extraida de Compustat incluye variables procedentes del balance, la cuenta de
resultados, el estado de flujos de caja y datos de mercado. Entre las variables brutas descargadas se
incluyen activos totales, ventas, resultado neto, caja, deuda a largo plazo, deuda a corto plazo, cuentas
a cobrar, cuentas a pagar, capital circulante, depreciacion, EBITDA, gastos de ventas y

administracion, capex, acciones en circulacion, precio de cierre, codigo SIC y mercado de cotizacion.

A partir de estas variables brutas se calculan ratios financieros derivados. Estos ratios permiten
resumir la situacion de la empresa desde distintas perspectivas. En concreto, se calculan indicadores
de rentabilidad, endeudamiento, liquidez, tamafio, valoracion y eficiencia operativa. Entre ellos se
incluyen EBITDA margin, leverage, capex intensity, ROA, current ratio, market capitalization,

EV/EBITDA, asset turnover, cash ratio y total debt.

El objetivo de esta extraccion no es solo obtener datos financieros de las empresas adquiridas.
También se obtiene informacion de empresas cotizadas que no fueron adquiridas durante el periodo
analizado. Estas empresas forman la clase no target y permiten al modelo comparar patrones entre

compafias adquiridas y no adquiridas.

La extraccion inicial de Compustat incluye aproximadamente 200.000 registros anuales
correspondientes a unas 23.000 empresas cotizadas estadounidenses. E1 Anexo 2 muestra una captura
de la interfaz de Compustat a través de WRDS como referencia donde se muestran los pasos que
habia que seguir para obtener un .csv con los datos buscados. A partir de esta base se construye el

universo financiero sobre el que se realiza el cruce con PitchBook.

3.1.3 Integracion de PitchBook y Compustat

Una vez extraidas ambas fuentes, el siguiente paso es combinarlas. Esta integracion es una de las
partes mas importantes del proyecto, porque de ella depende la correcta definicion de la variable

objetivo.

El principal reto es que PitchBook y Compustat no siempre utilizan los mismos identificadores de
empresa. En algunos casos, el cruce puede hacerse mediante identificadores comunes. Sin embargo,
en otros casos es necesario utilizar el nombre de la empresa como referencia principal. Para resolver

este problema se utiliza un proceso de fuzzy matching.
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El fuzzy matching permite comparar nombres de empresas aunque no coincidan exactamente. Esto es
necesario porque una misma compaiiia puede aparecer escrita de formas distintas en cada base de
datos. Por ejemplo, una fuente puede incluir sufijos como “Inc.”, “Corporation” o “Ltd.”, mientras
que otra puede omitirlos. También puede haber diferencias por abreviaturas, signos de puntuacion o

cambios menores en el nombre.

En este proyecto, el script utilizado para realizar el fuzzy matching y combinar ambas bases fue
creado con apoyo de inteligencia artificial, ya que la construccién de este tipo de algoritmo de
emparejamiento quedaba fuera del foco principal del trabajo. Su uso se limita a una tarea auxiliar de
integracion de datos. El objetivo del TFG no es desarrollar un algoritmo de matching, sino construir y

evaluar una herramienta de screening de targets mediante Machine Learning.

El proceso de matching se revisa con criterio conservador. Los casos dudosos se descartan para evitar
introducir etiquetas incorrectas. Esta decision reduce el niimero de targets disponibles, pero mejora la
fiabilidad del dataset final. En un problema de clasificacion supervisada, una etiqueta mal asignada
puede afectar al aprendizaje del modelo, por lo que se prioriza la calidad del cruce frente a maximizar

el nimero de observaciones.

Como resultado del cruce entre PitchBook y Compustat, se identifican 1.589 empresas target. Estas
empresas reciben la etiqueta ma target = 1. El resto del dataset se completa con empresas no

adquiridas seleccionadas como grupo de control, que reciben la etiqueta ma_target = 0.

3.1.4 Construccidn de la variable objetivo

La variable objetivo del modelo se denomina ma target. Toma el valor 1 cuando la empresa fue
adquirida en una operacion de M&A incluida en PitchBook y correctamente emparejada con
Compustat. Toma el valor 0 cuando la empresa pertenece al grupo de control y no aparece como

adquirida en el periodo analizado.

Esta definicion permite plantear el proyecto como un problema de clasificacion binaria. Cada fila del
dataset representa una empresa-afio con sus variables financieras asociadas y una etiqueta que indica

si la empresa fue target o no.

Es importante que las variables financieras utilizadas correspondan a informacion disponible antes de

la operacion. Si se utilizaran datos posteriores a la adquisicion, el modelo estaria aprendiendo con
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informacion que no habria estado disponible en un proceso real de screening. Por eso, la construccion
del dataset busca respetar la logica temporal del problema: primero existen los datos financieros,

después ocurre o no ocurre la adquisicion.

Ademas, algunas columnas procedentes de PitchBook se conservan como informacion contextual. Por
ejemplo, pueden aparecer variables como fecha del deal, tamafio de la operacion o nombre de la
compaiia en PitchBook. Sin embargo, estas variables solo existen para empresas target. Por tanto, no
se utilizan como variables predictoras del modelo, ya que introduciran informacion directa sobre la
clase objetivo. Si pueden ser Utiles mas adelante en el dashboard, para filtrar 0 mostrar informacion

adicional de operaciones historicas.

3.1.5 Dataset inicial resultante

Tras la integracion de fuentes, el dataset inicial contiene 5.071 filas y 51 columnas. El Anexo 3
muestra una tabla de las variables con su significado antes de la fase de limpieza y transformacion. De
estas observaciones, 1.589 corresponden a empresas target y el resto a empresas no target. Esta
estructura genera un dataset desbalanceado, ya que la clase positiva representa una proporciéon menor

que la clase negativa.

Este desbalanceo es coherente con el problema real. En el mercado, la mayoria de empresas no son
adquiridas en un periodo determinado. Por tanto, no se fuerza una muestra perfectamente equilibrada
desde el inicio. El tratamiento del desbalanceo se aborda mas adelante, durante la fase de modelado,

mediante técnicas especificas como class weighting y SMOTE.

El dataset inicial no se utiliza directamente para entrenar los modelos. Antes debe pasar por una fase
de analisis exploratorio, limpieza y transformaciéon. En esa fase se revisan valores nulos, outliers,
correlaciones, multicolinealidad y seleccion final de variables. El objetivo de este capitulo es describir

como se construye la base raw del proyecto, que después se prepara para el entrenamiento.

En conjunto, esta fase permite pasar de dos fuentes independientes, PitchBook y Compustat, a un
dataset tinico orientado a Machine Learning. Esta base constituye el punto de partida del pipeline

desarrollado en el TFG: datos, modelo y dashboard.

44



UNIVERSIDAD PONTIFICIA COMILLAS
EscueLa TEcNICcA SUPERIOR DE INGENIERIA (ICAT)

C OM I I- L AS GRADO EN INGENIERIA EN TECNOLOGIAS DE TELECOMUNICACION
UNIVERSIDAD PONTIFICIA

EDA, LIMPIEZA Y TRANSFORMACION

Capitulo 4. EDA, LIMPIEZA Y
TRANSFORMACION

Este capitulo describe el proceso seguido para convertir el dataset inicial en una base preparada para
el entrenamiento de los modelos. La fase incluye analisis exploratorio, tratamiento de valores nulos,
revision de outliers, andalisis de correlaciones, control de multicolinealidad, seleccion final de

variables y separacion entre entrenamiento y test. Todos los archivos de codigo estan en github.
4.1 OBJETIVO DEL ANALISIS EXPLORATORIO

El analisis exploratorio de datos, o EDA, permite entender la estructura del dataset antes de entrenar
cualquier modelo. En esta fase no se busca todavia obtener resultados predictivos. El objetivo es
detectar problemas de calidad, revisar la distribucion de las variables y decidir qué transformaciones

son necesarias para que el modelo pueda aprender de forma correcta.

Esta fase es especialmente importante en un proyecto basado en datos financieros. Las variables
contables suelen tener distribuciones muy asimétricas, valores extremos y escalas muy distintas. Por
ejemplo, una empresa pequefia puede tener activos de pocos millones, mientras que una compaiia
grande puede tener activos de cientos de miles de millones. Si estos aspectos no se revisan antes del

modelado, pueden afectar al entrenamiento y a la interpretacion de los resultados.

El dataset inicial utilizado en esta fase contiene 5.071 filas y 51 columnas. Incluye variables
procedentes de Compustat, informacion contextual de PitchBook y la variable objetivo ma_target, que

indica si una empresa fue adquirida o no.
4.2 TRATAMIENTO DE VALORES NULOS

El primer problema detectado fue la presencia de valores nulos. En total, el dataset inicial contenia
34.531 valores faltantes. Sin embargo, no todos los nulos tenian el mismo significado. Como se puede
ver en el Figura 7, una parte importante procedia de columnas de PitchBook, como deal date,
deal _size, pb_company, pb_industry sector o pb_investors. Estas columnas solo tienen informacion
para empresas que fueron adquiridas. Por tanto, sus valores nulos en empresas no target no

representan errores, sino ausencia natural de informacion de deal.
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deal_type2 95.82  Por esta razon, las columnas de contexto de PitchBook se

pb_industry_group 68.92

pb_industry_sector 68.92  separaron del dataset de modelado. Estas variables no se utilizan

pb_investors 68.88 .

deal size 68.66  para entrenar el modelo porque solo existen cuando ya se sabe

deal_date 68.66 hubo una racion. Incluirla neraria data leaka

pb_company 68.66 due hubo una operacion. Incluirlas gene eakage, es

match_score 68.66  decir, el modelo estaria utilizando informacién posterior o

current_ratio 20.47

wcap 20.23  directamente asociada al evento que se quiere predecir. Aun asi,

Xxsga 16.68 )

market_cap 9.68  se conservan en una copia separada del dataset porque pueden ser
rcc_f 9.47 . ,

Zp - 4.32 utiles mas adelante para el dashboard.

sich 3.45

sti);gga g'gg Tras eliminar estas columnas del dataset de modelado, quedaron

capex_intensity g;g 42 columnas. Los valores nulos restantes se concentraban

capx .

csho 2.50  principalmente en variables financieras como current_ratio, weap,

pb_industry_code 2.45 o )

ap 0.81  xsga, market cap y prcc f. Eliminar directamente todas las filas

rect 0.69 )

dltt 9.35 con algian valor nulo habria reducido el dataset de 5.071 a 3.160

;{C g'ig filas. Esto supondria perder 1.911 observaciones, una reduccion

che 0.02  demasiado alta para un problema donde la clase target ya es

cash_ratio 0.02

dtype: float64 minoritaria.

Figura 7. % de nulls por variable

Por este motivo, se siguid una estrategia intermedia. Primero se eliminaron las filas con seis o mas
valores nulos, porque representaban observaciones con poca informacién util. Después se imputaron
los valores restantes usando la mediana de cada variable. Esta decision esta respaldada por la literatura
en andlisis de datos y machine learning, donde se recomienda el uso de la mediana frente a la media
en presencia de distribuciones asimétricas y valores extremos (James et al., 2021; Han et al., 2012).
En estos contextos, la media puede quedar muy distorsionada por empresas extremas, mientras que la

mediana representa mejor el valor tipico de la muestra.

Después de eliminar las filas con mas nulos, el dataset quedo formado por 4.940 observaciones: 1.552
targets y 3.388 no targets. El ratio resultante sigue siendo desbalanceado, pero conserva una base
suficiente para entrenar modelos y refleja mejor la naturaleza real del problema, donde las empresas

adquiridas son minoria.
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Figura 8. Antes v después de eliminar los valores nulos graves e interpolar por la mediana.

4.3 ANALISIS DE OUTLIERS

Después de revisar los valores nulos, se analizaron los outliers. En datos financieros, la presencia de
valores extremos es habitual. No siempre son errores. Muchas veces reflejan diferencias reales de
tamafio, sector o modelo de negocio. Por eso, no se eliminaron automaticamente. Cada caso se

interpretd teniendo en cuenta el significado financiero de la variable.

Primero se generaron boxplots de las variables numéricas. Como las variables estaban en escalas muy
distintas, también se cre6 una version normalizada entre 0 y 1 mediante MinMaxScaler para comparar
mejor la distribucion relativa de cada variable. Esta visualizacion mostr6 que las variables de tamafio
absoluto, como activos totales, ventas, capitalizacion bursatil, pasivos o deuda total, tenian muchos
outliers hacia la derecha. Esto era esperable, ya que en el mercado hay pocas empresas muy grandes y

muchas empresas medianas o pequeiias.
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La Tabla 5 muestra un resumen de los outliers revisados a continuacion.
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En las variables de tamafio absoluto, como at, sale, market cap, It y total debt, se observo una
concentracion de valores cerca de cero y muchos outliers hacia la derecha. Este patron es normal en
datos financieros. El universo de empresas cotizadas incluye muchas compaiias medianas o pequefias
y un numero reducido de empresas muy grandes. Por tanto, estos outliers no se interpretaron como
errores, sino como una consecuencia esperable de la distribucion del tamafio empresarial. Aun asi,

este resultado confirmo la necesidad de escalar las variables antes de entrenar los modelos.

En las variables de rentabilidad, como ebitda margin, net margin y roa, aparecieron valores negativos
extremos. Al revisar los casos concretos (Anexo 4 muestra un ejemplos de estos casos), se observo
que varios correspondian a empresas biotecnologicas, farmacéuticas o compafiias en etapas
tempranas, como Northwest Biotherapeutics, Sarepta Therapeutics o Pharmasset. Este tipo de
empresas puede presentar ventas reducidas o pérdidas operativas elevadas antes de generar ingresos
estables, lo que distorsiona los margenes. Por tanto, los valores negativos no se eliminaron de forma

automatica, ya que reflejan situaciones reales de negocio.

También se revisaron los valores positivos extremos. En ROA aparecieron empresas como Sabine
Royalty Trust o Marine Petroleum Trust, con rentabilidades muy superiores a la mediana. Estos casos
tampoco se consideraron errores. Responden a modelos de negocio especificos, con estructuras de
activos distintas a las de una compafiia industrial tradicional. Lo mismo ocurre con algunas empresas
con margenes altos, donde la estructura operativa puede generar ratios superiores a los de otros

sectores.

La variable ev_ebitda fue una de las mas ruidosas. Presentd valores negativos muy bajos y positivos
muy altos. Esto ocurre porque el multiplo EV/EBITDA es muy sensible cuando el EBITDA es bajo,
negativo o cercano a cero. En el dataset aparecieron valores extremos en empresas como Tableau
Software, Trulia o Eloqua en el lado negativo, y Medlmmune, Concur Technologies o ExactTarget en
el lado positivo. Aunque esta variable introduce ruido, se decidi6 mantenerla porque EV/EBITDA es

una métrica muy utilizada en valoracion y M&A.

Las variables leverage y capex_intensity también presentaron casos extremos. En leverage, algunos
valores elevados correspondian a empresas con niveles de deuda muy altos en relacion con sus
activos. En capex_intensity, algunos valores se explicaban por empresas con ventas muy reducidas y
capex relativamente alto. Estos casos pueden ser poco representativos, pero no necesariamente

incorrectos. Por eso, se conservaron tras comprobar que no eran errores evidentes de carga.
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Las variables sich y exchg se interpretaron de forma distinta. Aunque aparecen como numéricas,

realmente son codigos. sich representa el sector SIC de la empresa y exchg identifica el mercado

donde cotiza. Por tanto, sus boxplots no deben interpretarse como distribuciones continuas

tradicionales. En fases posteriores se mantiene esta precaucion al interpretar su importancia en los

modelos.

En conjunto, la revision mostré que los valores extremos estaban justificados por el sector, el tamafio

o el modelo de negocio de las empresas. No se detectaron errores suficientes como para aplicar una

eliminaciéon masiva de observaciones. Ademads, eliminar todos los outliers habria podido borrar

informacién relevante, especialmente en M&A, donde algunas empresas adquiridas tienen perfiles

financieros atipicos.

Variable

Patron observado

Interpretacion

at, sale, market_cap, It,
total debt

Valores muy altos hacia la
derecha

Diferencias reales de tamafio
entre empresas

ebitda_margin, net_margin,
roa

Valores negativos extremos

Empresas en pérdidas o en fase
pre-revenue

ev_ebitda Rango muy amplio, con valores | Métrica sensible a EBITDA bajo
negativos y positivos altos 0 negativo
leverage Valores elevados en empresas Situaciones financieras reales, no

con alta deuda relativa

errores automaticos

capex_intensity

Valores altos cuando las ventas
son reducidas

Ratio sensible en empresas
pequefias o con baja facturacion

sich, exchg

Distribucion amplia de codigos

Variables codificadas, no
continuas

Tabla 4. Resumen de los outliers revisados.

4.4 CORRELACIONES ENTRE VARIABLES

Una vez tratados los valores nulos y revisados los outliers, se analizo la relacion entre variables

mediante una matriz de correlaciones. Este paso permite detectar relaciones fuertes entre variables,

posibles redundancias y sefiales iniciales respecto a la variable objetivo.
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Correlation Matrix - Financial Ratios

1.0
ebitda_margin 0.03 0.08 0.07 0.29 0.15 -0.40 0.03 -0.01
net_margin 0.03 0.08 0.09 0.26 0.17 -0.40 0.02 -0.01
0.8
leverage - 0.00 -0.01 -0.04 0.04 0.20 -0.23 0.00 0.03 -0.04
roa 0.10 0.05 0.08 0.02 0.06 0.02 0.02 - 0.6
market_cap - 0.03 0.03 0.04 -0.05 -0.04 -0.04 -0.01 u -0.05
0.4
ev_ebitda- 0.08 0.08 -0.04 0.10
asset_turnover - 0.07 0.09 0.04 0.05
- 0.2
cash_ratio- -0.29 -0.26 -0.20 -0.08
current_ratio - -0.15 -0.17 -0.23 0.02 - 0.0
capex_intensity - -0.40 -0.40 0.00 -0.06
--0.2
total_debt -~ 0.03 0.02 0.03 0.02
ma_target - -0.01 -0.01 0.04 0.02 -0.05 0.03 -0.05 0.01 -0.03
l l ' | ' [ l V | i | --0.4
(5 c [ o [ © = =} ° > 4 -
) ) 2 e 8 e 3 2 2 £ 8 )
=] ] o o 2 c = o] S © ]
£ £ 14 ] 9, c = o 3 = =,
! 1 2 = 2 F b < =
o < 2 1 ] 4 | =] g
2 g £ 3 3 3
8 ] 8

Figura 10. Matriz de correlaciones de los ratios financieros.

La matriz mostré6 que ninguna variable financiera tenia una correlacion alta con ma target. Esto es
relevante porque indica que la condicion de target no depende de una tinica variable de forma directa.
La senal parece estar repartida entre varias caracteristicas financieras. Esta conclusion encaja con la
logica del problema: una empresa no se convierte en target solo por tener mucha caja, poca deuda o
una determinada rentabilidad. Lo mas probable es que la probabilidad de adquisicion dependa de

combinaciones de variables.

Este resultado justifica el uso de modelos no lineales en fases posteriores. Modelos como Random
Forest o Gradient Boosting pueden capturar interacciones entre variables que una regresion logistica

simple podria no detectar.
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También se identificaron correlaciones esperables entre algunas variables. Por ejemplo, market cap y
total debt presentaron una correlacion positiva moderada, lo que tiene sentido porque las empresas
mas grandes suelen tener mayor deuda absoluta. La correlacion mas alta aparecio entre ebitda_margin
y net margin, con un valor aproximado de 0,96. Ambas variables miden rentabilidad desde
perspectivas muy cercanas. Para evitar redundancia, se elimind net margin y se mantuvo

ebitda_margin, que resulta mas relevante en un contexto de valoracion y M&A.

4.5 MULTICOLINEALIDAD Y SELECCION DE VARIABLES

Ademas de la matriz de correlaciones, se calculd el Variance Inflation Factor, o VIF, para detectar
multicolinealidad. El VIF mide hasta qué punto una variable puede explicarse por el resto de

variables. Valores muy altos indican que existe redundancia y que varias variables estan aportando

informacion casi idéntica (Sanz Bobi, 2024; O’Brien, 2007).

El analisis mostr6 VIF infinito para ebitda y oibdp. Esto se debe

feature VIF
10 ebitda inf . .
12 oibdp inf @ que ambas variables eran perfectamente colineales en el
19 total_debt 6.572028e+07 . .. C e,
5 dltt 2.011813e+97 dataset. Para evitar duplicidad, se elimin6 oibdp y se mantuvo
4 dlc 1.654214e+07 . .y .
2 at 4.645681e+02 cbitda. También aparecieron VIFs muy elevados en total debt,
6 1t 4.121579e+02
7 rect 2.298609e+01  dltt y dlc. En este caso, total debt se construye como suma de
1 ap 1.946828e+01
3 che 1.493838e+01 deuda a largo plazo y deuda a corto plazo. Por tanto, mantener
9 dp 9.632968e+00 : L S ., .
15 capx 8.804863e+00 las tres variables habria introducido informacion duplicada. Se
21 net_margin 7.941018e+00 e L.
20 ebitda margin 7.762432e+00  decidio conservar total_debt y eliminar dltt y dlc.
26 market_cap 6.318855e+00
13 sale 5.235323e+00
14 xsga 3.282408e+00  Estas decisiones reducen la redundancia del dataset y
16 csho  2.400045e+00
8 wcap 2.139725e+00  simplifican el espacio de variables sin perder informacion
11 ni 1.668467e+00
29 cash_ratio 1.572201e+00  financiera relevante. La seleccion final busca mantener variables
25 current_ratio 1.540687e+00
24 roa 1.266714e+00 interpretables y utiles para M&A, evitando que el modelo
22 leverage 1.233728e+00
23 capex_intensity 1.125692e+00 aprenda relaciones artificiales derivadas de duplicidades
28 asset_turnover 1.088623e+00
0 exchg 1.086133e+00  contables
17 prcc_f 1.056060e+00
18 sich 1.053111e+00
27 ev_ebitda 1.024834e+00  Figura I1. Tabla de los VIF's por variable.
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Variable eliminada Motivo

net_margin Correlacion muy alta con ebitda_margin
oibdp Colinealidad perfecta con ebitda

dltt Componente de total debt

dlc Componente de total debt

Tabla 5. Variables eliminadas durante la seleccion final

4.6 TRANSFORMACION FINAL DEL DATASET

Tras la limpieza y seleccion de variables, se prepard el dataset final para el modelado. Primero se
eliminaron identificadores y columnas que no debian usarse como predictores, como gvkey, fyear, tic,
datadate, conm y company_clean. Estas variables sirven para identificar empresas o fechas, pero no

deben actuar como sefiales financieras dentro del modelo.

El dataset final quedd compuesto por 4.940 observaciones y 26 variables predictoras. Las variables
finales incluyen indicadores de tamafio, liquidez, deuda, rentabilidad, valoracion, eficiencia operativa,

sector y mercado de cotizacion.

Las 26 variables finales son: exchg, ap, at, che, It, rect, wcap, dp, ebitda, ni, sale, xsga, capx, csho,
prec_f, sich, total debt, ebitda margin, leverage, capex_intensity, roa, current ratio, market cap,

ev_ebitda, asset_turnover y cash_ratio.

Después se dividio el dataset en entrenamiento y test, usando una particion 70/30. El conjunto de
entrenamiento quedd formado por 3.458 observaciones y el conjunto de test por 1.482 observaciones.
Esta separacion permite entrenar los modelos con una parte de los datos y evaluar su rendimiento

sobre empresas no utilizadas durante el aprendizaje.

Por ultimo, se aplico estandarizacion mediante StandardScaler. La estandarizacion transforma las

variables para que tengan media 0 y desviacion tipica 1.
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Variables estandarizadas (mean=0, std=1)
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Figura 12. Boxplot de variables estandarizadas.

El resultado final de esta fase es un dataset limpio, imputado, sin duplicidades evidentes y preparado

para entrenar modelos de clasificacion. Este dataset se guarda junto con la particion train/test y los

nombres de las variables, para asegurar que la fase de modelado sea reproducible.
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Capitulo 5. ANALISIS Y MODELAJE

Este capitulo recoge la fase de entrenamiento, comparacién y seleccion de modelos. A partir del
dataset limpio generado en el capitulo anterior, se entrenan distintos modelos de clasificacion
supervisada con el objetivo de estimar la probabilidad de que una empresa sea target de M&A. La
comparacion se realiza con métricas de rendimiento en test, prestando especial atencion al

AUC-ROC, al numero de targets identificados y al nivel de overfitting.
5.1 PLANTEAMIENTO DEL MODELAJE

El problema se formula como una clasificacion binaria. La variable objetivo es ma_target, donde el
valor 1 identifica empresas adquiridas y el valor 0 identifica empresas no adquiridas. El dataset final
contiene 4.940 observaciones y 26 variables predictoras. La particion utilizada es 70 % para
entrenamiento y 30 % para test (Sanz Bobi, 2024). De esta forma, el modelo aprende con 3.458

observaciones y se evalua sobre 1.482 observaciones no utilizadas durante el entrenamiento.

Se prueban cuatro familias principales de modelos. Primero se utiliza regresion logistica como modelo
base. Después se entrenan modelos basados en arboles: Random Forest, Gradient Boosting y
XGBoost. Esta seleccion permite comparar un modelo lineal sencillo con modelos no lineales capaces
de capturar interacciones entre variables. Este enfoque es coherente con trabajos previos de Machine
Learning aplicado a M&A, donde los modelos basados en arboles suelen ofrecer mejores resultados
que los modelos lineales cuando existen relaciones no lineales entre variables financieras (Campbell

et al., 2025; Beckenstrater, 2024).

5.2 REGRESION LOGISTICA

La regresion logistica se utiliza como primer modelo porque es sencilla, interpretable y adecuada para
clasificacion binaria. Su funcién dentro del proyecto es servir como benchmark. Es decir, permite
comprobar si existe una sefal lineal basica en las variables financieras antes de pasar a modelos mas

complejos.
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Logit Regression Results

Dep. Variable: y No. Observations: 3458

Model: Logit Df Residuals: 3431

Method: MLE Df Model: 26

Date: Tue, 09 Jun 2026 Pseudo R-squ.: 0.02719

Time: 16:54:06  Log-Likelihood: -2093.4

converged: True LL-Null: -2151.9

Covariance Type: nonrobust LLR p-value: 1.642e-13
coef std err z P>|z| [0.025 0.975]
const -0.8294 0.039 -21.307 0.000 -0.906 -0.753
exchg -0.1609 0.039 -4.138 0.000 -0.237 -0.085
ap 0.9357 0.447 2.095 0.036 0.060 1.811
at -1.6697 1.266 -1.319 0.187 -4.151 0.812
che -0.2632 0.246 -1.072 0.284 -0.744 0.218
1t 1.0138 1.310 0.774 0.439 -1.554 3.582
rect -0.4158 0.356 -1.167 0.243 -1.114 0.283
wcap -0.0365 0.088 -0.416 0.677 -0.208 0.135
dp 0.1379 0.142 0.970 0.332 -0.141 0.416
ebitda 0.1407 0.176 0.802 0.423 -0.203 0.485
ni 0.0751 0.059 1.268 0.205 -0.041 0.191
sale 0.1933 0.116 1.670 0.095 -0.034 0.420
xsga -0.1333 0.099 -1.352 0.177 -0.327 0.060
capx -0.2684 0.159 -1.687 0.092 -0.580 0.043
csho -0.0536 0.082 -0.656 0.512 -0.214 0.107
prcc_f -0.0162 0.048 -0.335 0.737 -0.111 0.078
sich -0.1220 0.039 -3.135 0.002 -0.198 -0.046
total_debt 0.2479 0.208 1.191 0.234 -0.160 0.656
ebitda_margin 0.0321 0.049 0.651 0.515 -0.064 0.129
leverage -0.1227 0.047 -2.594 0.009 -0.215 -0.030
capex_intensity -0.1366 0.064 -2.140 0.032 -0.262 -0.012
roa 0.0644 0.051 1.257 0.209 -0.036 0.165
current_ratio -0.0697 0.045 -1.554 0.120 -0.158 0.018
market_cap -0.1164 0.141 -0.825 0.410 -0.393 0.160
ev_ebitda 0.0863 0.038 2.283 0.022 0.012 0.160
asset_turnover -0.1074 0.045 -2.412 0.016 -0.195 -0.020
cash_ratio 0.2326 0.046 5.103 0.000 0.143 0.322

Figura 13. Qutput del modelo de Regresion Logistica

El modelo se entrena usando las 26 variables finales. La regresion logistica obtiene un Pseudo R? de

0,027, lo que indica que la capacidad explicativa lineal es baja. Algunas variables aparecen como

estadisticamente significativas (p < 0,05):

e cash ratio (0.233, p=0.000) — mayor liquidez =

financiero

mas probable ser target, tiene sentido

e exchg (-0.161, p=0.000) — la bolsa donde cotiza influye
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e sich (-0.122, p=0.002) — el sector industrial influye

e cv_ebitda (0.086, p=0.022) — mayor valoracién = mas probable ser target

e leverage (-0.123, p=0.009) — menos deuda = mas probable ser target

e capex intensity (-0.137, p=0.032) — menos inversion en capex = mas probable

e asset turnover (-0.107, p=0.016) — interesante, menos eficiencia operativa = mas probable

e ap (0.936, p=0.036) — mas cuentas a pagar = mas probable

Desde un punto de vista financiero, varias de estas relaciones tienen sentido. Por ejemplo, una mayor
liquidez puede hacer que una empresa sea mas atractiva como target, mientras que un mayor

apalancamiento puede reducir su atractivo.

Sin embargo, el rendimiento predictivo del modelo es limitado. En entrenamiento obtiene una
accuracy del 68,42 %. En test obtiene una accuracy del 68,29 % y un AUC-ROC de 0,5602. Aunque
la accuracy parece aceptable a primera vista, en realidad es poco informativa. Debido al desbalanceo

de clases, un modelo que clasificara casi todo como no target podria alcanzar una accuracy parecida.

La matriz de confusién confirma este problema. De los 466 targets reales del conjunto de test, la
regresion logistica solo identifica correctamente 11. El resto se clasifican como no targets. Por tanto,

el recall de targets es muy bajo y el modelo no sirve como herramienta de screening.

Confusion Matrix - Test

- 1000

No Target

Actual Values

- 400

Target
h

455 11
-200

i !
No Target Target
Predicted Values

Ei 14 Matriz d sion de ] o logisti

La conclusion de este primer modelo es clara. La regresion logistica apenas mejora a un clasificador
aleatorio en términos de AUC-ROC y no detecta practicamente ningun target. Esto encaja con lo

observado en el EDA: ninguna variable individual presentaba una correlacion fuerte con ma_target.
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La sefial parece depender de combinaciones de variables, por lo que tiene sentido pasar a modelos no

lineales.

5.3 RANDOM FOREST

5.3.1 Modelo base

El siguiente modelo entrenado es Random Forest. Este algoritmo combina muchos arboles de decision
entrenados sobre muestras aleatorias del dataset y promedia sus predicciones. Su ventaja principal es
que puede capturar relaciones no lineales e interacciones entre variables, reduciendo la varianza

respecto a un Unico arbol de decision (Breiman, 2001).

El primer Random Forest se entrena con 100 arboles, max_depth sin limite y max features igual a la
raiz cuadrada del nimero de variables. Como el dataset tiene 26 features, se utilizan aproximadamente

5 variables por arbol, criterio habitual en clasificacion con Random Forest.

El modelo base mejora claramente a la regresion logistica. Como se puede ver en la Figura 15, en test
obtiene una accuracy del 71,12 % y un AUC-ROC de 0,7136. Ademas, identifica correctamente 134
targets, frente a los 11 identificados por la regresion logistica. Esto muestra que el modelo ya esta

capturando una sefal no lineal relevante.

Confusion Matrix - Random Forest Test
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Sin embargo, también aparece un problema claro de overfitting. En entrenamiento alcanza una
accuracy del 100 %, mientras que en test se queda en torno al 71 %. El modelo memoriza

perfectamente el conjunto de entrenamiento, pero no generaliza igual de bien a empresas nuevas.
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La importancia de variables del modelo base muestra que las variables mas relevantes son
market cap, ev_ebitda, che, cash ratio y csho. Todas ellas tienen sentido financiero. Estan
relacionadas con tamafio, valoracion y liquidez, factores que pueden influir en el atractivo de una
empresa como target. Ademas, la importancia esta bastante repartida entre variables, lo que sugiere

que el modelo no depende de una tinica métrica.

Feature Importance - Random Forest
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Figura 16. Random Forest baseline feature importance.

5.3.2 Ajuste de hiperpardmetros con GridSearchCV

Para intentar reducir el overfitting, se aplica GridSearchCV con validacion cruzada estratificada de 5
folds. Se prueban distintas combinaciones de n_estimators, max_features, max_depth,
min_samples leaf y criterion. La métrica de optimizacion es AUC-ROC, ya que el dataset esta

desbalanceado y el objetivo es evaluar la capacidad de separacion entre targets y no targets.

El mejor modelo encontrado utiliza criterion = entropy, max depth = None, max features = 7,
min_samples_leaf = 1 y n_estimators = 150. En validacién cruzada alcanza un AUC-ROC de 0,7251.
Al evaluarlo sobre el test, obtiene una accuracy del 70,45 % y un AUC-ROC de 0,7224. Identifica 128

targets.

Aunque el AUC mejora respecto al Random Forest base, el overfitting no desaparece. La accuracy en

entrenamiento sigue siendo del 100 %. Esto indica que la biisqueda de hiperparametros no soluciona

58



UNIVERSIDAD PONTIFICIA COMILLAS
EscueLa TEcNICcA SUPERIOR DE INGENIERIA (ICAT)

C OM I L L A S GRADO EN INGENIERIA EN TECNOLOGIAS DE TELECOMUNICACION
UNIVERSIDAD PONTIFICIA
| __icar _icape | .
ANALISIS Y MODELAJE

por si sola el problema. El modelo sigue siendo muy flexible y aprende demasiado bien el conjunto de

entrenamiento.

Accuracy en train: 100.00%
Accuracy en test: 70.45%

AUC-ROC: 0.7224
Confusion Matrix -- TEST
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[338 128]] ROC Curve - Random Forest Optimizado
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Figura 17. Resultados modelo RF optimizado.

5.3.3 Random Forest con class weight balanced

El siguiente paso consiste en introducir class weight = balanced. Esta opcion penaliza mas los errores
cometidos sobre la clase minoritaria. En este caso, los targets reciben un peso mayor que los no

targets, porque aparecen con menor frecuencia en el dataset. Aplicando la formula:

total filas
ne clases - filas en esa clase ’

peso =

se obtiene aproximadamente un peso de 0,73 para los no targets y de 1,59 para los targets. Esto
implica que un error al clasificar un target como no target tiene mas del doble de impacto que el error
contrario. Esta estrategia se utiliza habitualmente en problemas desbalanceados para que el modelo

preste mas atencion a la clase positiva (He & Garcia, 2009).

El Random Forest balanceado obtiene una accuracy del 71,46 % en test y un AUC-ROC de 0,7204.
Identifica correctamente 144 targets, mas que el modelo optimizado con GridSearch. Sin embargo,
también mantiene una accuracy del 100 % en entrenamiento. Por tanto, class weight mejora

ligeramente la deteccion de targets, pero no controla el overfitting.
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Accuracy en train: 100.00%
Accuracy en test: 71.46%
AUC-ROC: 0.7204

Confusion Matrix -- TEST
[[915 101]
[322 144]]
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Figura 18. Resultados RF balanceado.

5.3.4 Regularizacién forzada

Como el GridSearch no limit6 la profundidad de los arboles, se prueba una regularizacion manual. El
objetivo es controlar la complejidad del modelo y reducir la diferencia entre train y test. Para ello se
exploran tres alternativas: limitar max_depth, aumentar min_samples leaf y combinar ambas

restricciones.

e Limitar max_depth:

max_depth=3 | Train: 68.6% | Test: 68.6% | AUC: 0.6906
max_depth=5 | Train: 71.1% | Test: 69.6% | AUC: 0.7057
max_depth=10 | Train: 85.3% | Test: 71.1% | AUC: 0.7232
max_depth=15 | Train: 99.4% | Test: 71.3% | AUC: 0.7246
max_depth=20 | Train: 100.0% | Test: 71.2% | AUC: 0.7271

Figura 19. Prueba y error limitando max_depth.

Cuando simplificas el modelo (menos profundidad, mas muestras en hoja), reduces overfitting
pero también baja el AUC. En cambio cuando lo dejas complejo, mejora el AUC pero el
accuracy en train es de 100%, lo cual indica overfitting. Por lo tanto, el punto de equilibrio

estd en max_depth=10. Probamos ajustar el modelo:
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Accuracy en train: 85.25%
Accuracy en test: 71.05%

AUC-ROC: 0.7232
Confusion Matrix —- TEST
[[947 69]

[360 106]]

Figura 20. Resultados regularizacion por max_depth.

Aumentar min_samples_leaf:

min_samples_leaf=1 | Train: 100.0% | Test: 70.4% | AUC: 0.7224
min_samples_leaf=5 | Train: 95.3% | Test: 70.7% | AUC: 0.7242

min_samples_leaf=10 | Train: 87.7% | Test: 71.1% | AUC: 0.7203
min_samples_leaf=20 | Train: 80.5% | Test: 70.0% | AUC: 0.7120
min_samples_leaf=50 | Train: 74.7% | Test: 70.4% | AUC: 0.7059

Figura 21. Prueba y error para aumentar min_samples_leaf.

Se exige un minimo de 5 observaciones en cada nodo hoja para reducir la complejidad del
modelo. Esto evita que los arboles creen ramas muy especificas basadas en pocos ejemplos,
que es una de las causas principales del overfitting en Random Forest. Al aumentar
min_samples_leaf a 5, el modelo obtiene una accuracy del 95,32 % en entrenamiento, 70,72
% en test y AUC-ROC de 0,7242. Identifica 122 targets, pero el overfitting sigue siendo alto.

Accuracy en train: 95.32%
Accuracy en test: 70.72%
AUC-ROC: 0.7242

Confusion Matrix —-- TEST

[[926 90]
[344 122]]

Fi 22, Resultad lariacio n_samples leaf

Combinacion:

Por ultimo, la combinacion de max depth = 10 y min_samples leaf = 5 reduce mas el
overfitting, con 80,51 % en train y 70,85 % en test, pero baja el nimero de targets
identificados a 101. Se combinan ambas restricciones simultaneamente para aplicar una
regularizacion mas agresiva. La combinacion actiia desde dos angulos, limitando tanto la
profundidad global del arbol como la especificidad de sus nodos finales, buscando el mejor

equilibrio posible entre bias y variance.
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Accuracy en train: 80.51%
Accuracy en test: 70.85%

AUC-ROC: 0.7204
Confusion Matrix —— TEST
[[949 67]

[365 101]]

Fioura 23. Resultados regularizacion combinada.

Ninguna opcién es claramente superior en AUC. La combinacion reduce mas el overfitting, pero
pierde capacidad de deteccion de targets. El modelo con min_samples leaf = 5 identifica mas targets,
pero sigue sobreajustando bastante. Por equilibrio entre rendimiento y generalizacion, se toma

max_depth = 10 como version regularizada de referencia para Random Forest.
5.3.5 Random Forest con SMOTE

Después se prueba SMOTE, una técnica de oversampling que genera ejemplos sintéticos de la clase
minoritaria en lugar de duplicar observaciones existentes (Chawla et al., 2002). En este proyecto se
aplica unicamente sobre el conjunto de entrenamiento. El test no se modifica, porque debe representar

el problema real y permitir una evaluacion limpia.

Se utiliza sampling_strategy = 0,5. Esto significa que, después de aplicar SMOTE, la clase target
queda con la mitad de observaciones que la clase no target en el conjunto de entrenamiento. El
numero de targets en train pasa de 1.086 a 1.186, mientras que los no targets se mantienen en 2.372.

Es una aplicacion conservadora de SMOTE, ya que solo genera 100 observaciones sintéticas.

El Random Forest con SMOTE mantiene max_depth = 10 para controlar el overfitting. El resultado es
una accuracy del 86,73 % en entrenamiento, 71,39 % en test y AUC-ROC de 0,7260. Identifica

correctamente 130 targets y genera 88 falsos positivos.
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Confusion Matrix - Random Forest SMOTE
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Figura 24. Resultados RF con SMOTE.

Esta variante obtiene el mejor AUC dentro de los modelos Random Forest y mantiene un overfitting
moderado. Aunque identifica menos targets que la version balanced, generaliza mejor y presenta una

matriz de confusion mas equilibrada. Por eso, se considera la mejor variante de Random Forest.

5.4 GRADIENT BOOSTING

5.4.1 Modelo ba

Una vez explorado Random Forest, se prueba Gradient Boosting. La diferencia principal es que
Random Forest entrena arboles independientes en paralelo, mientras que Gradient Boosting construye
arboles de forma secuencial. Cada nuevo arbol intenta corregir los errores cometidos por los
anteriores (Friedman, 2001). Esta logica puede ser util en este proyecto porque los targets son

precisamente los casos dificiles que los modelos anteriores no siempre detectan.
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El Gradient Boosting base se entrena con 100 estimadores y max_features = sqrt. En test obtiene una
accuracy del 70,78 % y un AUC-ROC de 0,7083. Identifica 106 targets. Su rendimiento es inferior al
Random Forest con SMOTE. A cambio, presenta menos overfitting, con una accuracy de

entrenamiento del 77,10 % frente al 70,78 % en test.

Confusion Matrix - Gradient Boosting
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Figura 25. Resultados Gradient Boosting base

La importancia de variables muestra un comportamiento llamativo: exchg aparece como la variable
mas importante, con un peso mucho mayor que el resto. Esta variable representa el mercado donde
cotiza la empresa. Aunque no debe interpretarse como una causa directa de adquisicion, puede estar
capturando informacion real sobre el tipo de compaiiia. Por ejemplo, las empresas cotizadas en
NASDAQ o NYSE suelen tener mayor liquidez, mayor visibilidad y mas seguimiento por parte de

analistas que empresas en mercados OTC.
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Para comprobar si exchg estaba distorsionando el modelo, se entrend una version eliminando esta
variable. El resultado empeord: el AUC-ROC bajo a 0,7007 y los targets identificados pasaron de 106
a 98. Por tanto, se decide mantener exchg, pero interpretarlo con cautela como una variable de

contexto de mercado, no como una variable causal.
4.2 Gradient Boostin timiza

Como segunda opcion, se aplica GridSearchCV con la variable exchg, para ajustar los
hiperparametros del Gradient Boosting. Se prueban combinaciones de n_estimators, learning_rate y
max_depth, manteniendo max_features = sqrt. El mejor modelo utiliza learning rate = 0,01,

max_depth =7 y n_estimators = 300.
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Figura 26. Resultados Gradient Boosting optimizado.
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Con estos parametros, el modelo obtiene una accuracy del 87,80 % en entrenamiento, 71,46 % en test
y AUC-ROC de 0,7244. Identifica 118 targets. La mejora respecto al modelo base es clara. Ademas,
la importancia de variables queda mas repartida. exchg sigue apareciendo como la variable mas

relevante, pero su peso baja respecto al modelo base. Le siguen market cap y ev_ebitda.

El modelo optimizado queda muy cerca del Random Forest con SMOTE en AUC, aunque identifica
menos targets. La diferencia entre ambos modelos es pequefia, pero Random Forest con SMOTE

sigue siendo ligeramente superior en capacidad discriminativa.

4 radient Boostin n SMOTE

También se prueba Gradient Boosting con SMOTE, usando los mejores hiperparametros del modelo

anterior. Igual que en Random Forest, SMOTE se aplica solo sobre el conjunto de entrenamiento.

El modelo obtiene una accuracy del 89,54 % en entrenamiento, 71,79 % en test y AUC-ROC de
0,7253. Identifica 142 targets. Este es el mejor modelo hasta este punto en nuimero de targets
detectados, y también el que obtiene mayor accuracy en test. Sin embargo, el AUC-ROC sigue siendo

ligeramente inferior al de Random Forest con SMOTE.

Confusion Matrix - Gradient Boosting SMOTE ROC Curve - Gradient Boosting SMOTE
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Figura 27. Resultados Gradient Boosting con SMOTE

La comparacion muestra un trade-off. Gradient Boosting con SMOTE identifica mas targets que
Random Forest con SMOTE, pero no supera su AUC. Como el AUC evaltia la capacidad de
separacion del modelo a distintos umbrales, se mantiene Random Forest con SMOTE como candidato

principal, aunque la diferencia entre ambos es muy reducida.
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5.5 XGBOOST

5.5.1 Modelo base

El ultimo algoritmo probado es XGBoost. Este modelo es una implementaciéon optimizada de

Gradient Boosting que incorpora regularizacion L1 y L2, paralelizacion y mayor control sobre la

complejidad del modelo (Chen & Guestrin, 2016). En teoria, estas caracteristicas podrian ayudar a

controlar el overfitting observado en algunos modelos anteriores.

El XGBoost base obtiene una accuracy del 95,40 % en entrenamiento, 71,05 % en test y AUC-ROC

de 0,7162. Identifica 159 targets, el mayor nlimero hasta ese momento. Sin embargo, también muestra

un overfitting alto, con una diferencia de mas de 24 puntos entre train y test.

Accuracy en train: 95.40%

Accuracy en test: 71.05%
AUC-ROC: 0.7162
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Figura 28. Resultados XGBoost base.
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El comportamiento del modelo confirma que XGBoost es mas agresivo identificando targets. Esto
aumenta el recall, pero también aumenta los falsos positivos y reduce la estabilidad general del
modelo. Ademas, el AUC queda por debajo del Random Forest con SMOTE y del Gradient Boosting
con SMOTE.

También se revisd de nuevo la variable exchg, porque volvia a aparecer como muy importante. Al
analizar la proporcion de targets por mercado, se observo que las empresas en NASDAQ y NYSE
tenian una proporcion de targets claramente superior a las empresas OTC. En concreto, NASDAQ
presentaba un 40,7 % de empresas adquiridas y NYSE un 34,9 %, frente al 13,6 % de OTC/Pink
Sheets. Por tanto, exchg se mantiene en el modelo como variable informativa, aunque su

interpretacion se hace con cautela.

5.5.2 XGBoost optimizado

Confusion Matrix - XGBoost Optimizado
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Figura 29. Resultados XGBoost optimizado.
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Después se aplica GridSearchCV para ajustar n_estimators, max_depth, learning rate, subsample y
colsample_bytree. El mejor modelo utiliza colsample bytree = 0,8, learning_rate = 0,05, max_depth =

7, n_estimators = 200 y subsample = 1,0.

El modelo optimizado obtiene una accuracy del 97,74 % en entrenamiento, 70,58 % en test y
AUC-ROC de 0,7168. Identifica 156 targets. Aunque el AUC mejora ligeramente respecto al

XGBoost base, el overfitting aumenta. Por tanto, el GridSearch no aporta una mejora suficiente.

XGBoost con SMOTE

Por ultimo, se entrena XGBoost con SMOTE. Este modelo obtiene una accuracy del 98,12 % en
entrenamiento, 70,24 % en test y AUC-ROC de 0,7166. Identifica 167 targets, el maximo de todos los

modelos probados. Sin embargo, también presenta el mayor overfitting.

Accuracy en train: 98.12%
Accuracy en test: 70.24%
AUC-ROC: 0.7166

Confusion Matrix —— TEST

[[874 142]
[299 167]]

Figura 30. Resultados XGBoost con SMOTE.

XGBoost identifica mas targets que el resto de modelos, pero lo hace a costa de una pérdida de
generalizacion. Para una herramienta de screening, identificar mas targets es positivo, pero no si el
modelo se ajusta demasiado al histérico y pierde fiabilidad sobre datos nuevos. Por este motivo,

XGBoost no se selecciona como modelo final.

5.6 LIGHTGBM

5.6.1 Modelo base

El primer modelo LightGBM se entren6 con 100 estimadores, learning rate = 0,1, num_leaves = 31,
subsample = 0,8 y colsample bytree = 0,8. El modelo base obtiene una accuracy del 97,48 % en

entrenamiento y del 70,78 % en test, con un AUC-ROC de 0,7137.

La matriz de confusion muestra que el modelo identifica correctamente 165 de los 466 targets reales

del conjunto de test. Esto supone un recall del 35,4 %, superior al del Random Forest con SMOTE.
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Sin embargo, también genera 132 falsos positivos y presenta una diferencia muy elevada entre train y

test. Por tanto, aunque detecta bastantes targets, el modelo base muestra un overfitting alto.

Confusion Matrix - LightGBM Base
ROC Curve - LightGBM Base

1.0 { — LightGBM Base (AUC = 0.7137)
~=- Random
800

132 00 %%

No Target

600

o
o

500

Actual Values
o
S

True Positive Rate

165

Target
h
]
=

- 300 0.2

0.0

! |
No Target Target 0.0 02 0.4 06 0.8 10
Predicted Values False Positive Rate

Figura 31. Resultados Modelo base LightGBM

Feature Importance - LightGBM Base
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Figura 32. Variables de importancia del modelo LightGBM.

Asimismo, la Figura 31 muestra que las variables mas relevantes son sich, capex_intensity, ev_ebitda,
market cap, ebitda margin, ni, prcc_f y ap. Estas variables recogen informaciéon relacionada con
sector, intensidad inversora, valoracion, tamafio, rentabilidad y precio de mercado. La presencia de
sich como variable mas importante debe interpretarse con cautela, ya que no es una variable financiera
continua, sino un codigo sectorial. Por tanto, indica que el sector puede estar aportando informacion

relevante al modelo, pero no debe interpretarse como una relacion causal directa.
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Un aspecto interesante es que, a diferencia de lo observado en otros modelos del proyecto (Figura 26
y Figura 27), la variable exchg no aparece entre las mas importantes. En modelos anteriores, exchg se
situaba de forma recurrente entre las variables con mayor peso, junto con otras como market cap,
ev_ebitda, che, asset turnover, cash ratio, sale o ap. Estas variables reflejaban principalmente
tamafio, valoracion, liquidez y eficiencia operativa, y aparecian de forma bastante consistente en
Random Forest, Gradient Boosting y XGBoost. Sin embargo, en este caso su importancia es mucho
menor. Esto indica que LightGBM esta capturando patrones distintos o redistribuyendo la relevancia
entre otras variables, lo que refuerza la idea de que la interpretacion de la importancia de variables

depende del modelo utilizado y no es completamente estable entre algoritmos.

5.6.2 LightGBM optimizado

Después se aplica GridSearchCV para ajustar los hiperparametros del modelo. La busqueda
selecciona colsample bytree = 0,8, learning rate = 0,05, max_depth = -1, n_estimators = 200,

num_leaves = 15 y subsample = 0,8. El mejor AUC-ROC medio en validacion cruzada es 0,7264.

Al evaluar el modelo optimizado sobre el conjunto de test, se obtiene una accuracy del 70,04 % y un
AUC-ROC de 0,7194. La accuracy en entrenamiento baja a 87,59 %, por lo que el overfitting se
reduce claramente respecto al modelo base. Sin embargo, esta regularizacion también reduce la
capacidad de deteccion de targets: el modelo identifica 138 targets, frente a los 165 del LightGBM

base.

Confusion Matrix - LightGBM GridSearchCV ROC Curve - LightGBM GridSearchCV

116 0.8

No Target

o
o

Actual Values

o
>

True Positive Rate

328 138

Target
h

0.2

—— LightGBM GridSearchCV (AUC = 0.7194)
0.0 Random Classifier

l |
No Target Target 0.0 02 04 06 0.8 1.0
Predicted Values False Positive Rate

Figura 33. Resultados modelo LightGBM optimizado.
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El modelo optimizado mejora ligeramente el AUC respecto al LightGBM base, pero no consigue
superar a las mejores variantes de Random Forest y Gradient Boosting. Ademas, el numero de targets

identificados queda por debajo de otras alternativas.
5.6.3 LightGBM con class_weight balan

También se prueba una version con class weight = balanced. Esta variante da mas peso a la clase
minoritaria, es decir, a las empresas target, con el objetivo de reducir los falsos negativos y aumentar

el recall.

El resultado cambia de forma importante el comportamiento del modelo. La accuracy en
entrenamiento es del 85,89 %, la accuracy en test baja al 66,73 % y el AUC-ROC queda en 0,7157. La
matriz de confusién muestra que esta variante identifica 297 de los 466 targets reales, lo que equivale
a un recall del 63,7 %. Es, por tanto, el modelo que mas targets detecta entre todas las variantes de

LightGBM.

Confusion Matrix - LightGBM Balanced ROC Curve - LightGBM Balanced

324 08
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Figura 34. Resultados modelo LightGBM balanceado.

Sin embargo, esta mejora en recall se consigue a costa de aumentar mucho los falsos positivos. El
modelo clasifica erroneamente como targets a 324 empresas que en realidad no fueron adquiridas.
Para una herramienta de screening, detectar mas targets puede ser positivo, pero si el nimero de falsos
positivos es demasiado alto, el ranking pierde utilidad practica porque genera demasiado ruido para el
analista ya que acabaria analizando empresas que realmente no tenian perfil target. Por este motivo,
aunque LightGBM balanced maximiza la deteccion de targets, no se considera una opcion equilibrada

para el modelo final.
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5.6.4 LightGBM con SMOTE

Por ultimo, se entrena LightGBM aplicando SMOTE sobre el conjunto de entrenamiento. Igual que en

los modelos anteriores, el conjunto de test no se modifica para evitar data leakage.

Esta version obtiene una accuracy del 87,55 % en entrenamiento, una accuracy del 70,72 % en test y
un AUC-ROC de 0,7198. Identifica correctamente 166 targets y genera 134 falsos positivos. En
comparacion con el modelo base, mantiene practicamente el mismo numero de targets identificados,
pero reduce el overfitting de forma clara. En comparacion con el modelo optimizado, mejora tanto el

AUC como el nimero de targets detectados.

Confusion Matrix - LightGBM SMOTE ROC Curve - LightGBM SMOTE

134 081

No Target

o
o

Actual Values
True Positive Rate

o
>

300 166

Target
h

0.24

—— LightGBM SMOTE (AUC = 0.7198)
0.0 1 === Random Classifier

| |
No Target Target 0.0 02 0.4 06 0.8 10
Predicted Values False Positive Rate

Figura 35. Resultados modelo LightGBM con SMOTE.

73



UNIVERSIDAD PONTIFICIA COMILLAS
EscueLa TEcNICcA SUPERIOR DE INGENIERIA (ICAT)

C OM I L L A S GRADO EN INGENIERIA EN TECNOLOGIAS DE TELECOMUNICACION
UNIVERSIDAD PONTIFICIA

ANALISIS DE RESULTADOS

Capitulo 6. ANALISIS DE RESULTADOS

Este capitulo presenta los resultados obtenidos tras el entrenamiento de los modelos. Primero se
comparan los distintos modelos, después se justifica la eleccion del modelo final y se analiza por qué
es el mas adecuado para el objetivo del proyecto. Por ultimo, se describe como el modelo
seleccionado se integra en una herramienta visual tipo dashboard para facilitar el screening de

empresas y la interpretacion de los resultados.

6.1 COMPARACION FINAL DE MODELOS

Modelo Accuracy  Accuracy AUC-ROC Targets Overfitting
train test identificados

Regresion logistica 68,42 % 68,29 % 0,5602 11 No
Random Forest baseline 100,00 % 71,12 % 0,7136 134 Severo
Random Forest 100,00 % 70,45 % 0,7224 128 Severo
GridSearchCV
Random Forest 85,25 % 71,05 % 0,7232 106 Moderado
regularizado
Random Forest balanced 100,00 % 71,46 % 0,7204 144 Severo
Random Forest SMOTE 86,73 % 71,39 % 0,7260 130 Moderado
Gradient Boosting baseline 77,10 % 70,78 % 0,7083 106 Bajo
Gradient Boosting 87,80 % 71,46 % 0,7244 118 Moderado
GridSearchCV
Gradient Boosting SMOTE 89,54 % 71,79 % 0,7253 142 Moderado
XGBoost baseline 95,40 % 71,05 % 0,7162 159 Alto
XGBoost GridSearchCV 97,74 % 70,58 % 0,7168 156 Alto
XGBoost SMOTE 98,12 % 70,24 % 0,7166 167 Alto
LightGBM base 97,48% 70,78% 0,7137 165 Alto
LightGBM GridSearchCV 87,59% 70,04% 0,7194 138 Moderado
LightGBM balanced 85,89% 66,73% 0,7157 297 Bajo
LightGBM SMOTE 87,55% 70,72% 0,7198 166 Moderado

Tabla 6. Comparativa final de modelos.
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La Tabla 7 resume los principales modelos entrenados. Se comparan accuracy en train, accuracy en

test, AUC-ROC, ntimero de targets identificados y nivel de overfitting.

ROC Curves - Comparativa de Modelos

ROC Curves - LightGBM Models

08

o
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Ficura 36. Comparativa de curvas ROC de los principales modelos.

La comparacion muestra varias conclusiones. En primer lugar, la regresion logistica queda claramente
por debajo del resto de modelos. Su AUC-ROC es 0,5602 y solo identifica 11 targets, por lo que no
resulta adecuada para una herramienta de screening. Esto confirma que la sefial del dataset no esta en

relaciones lineales simples, sino en combinaciones mas complejas de variables financieras.

En segundo lugar, los modelos basados en arboles mejoran de forma clara el rendimiento. Random
Forest, Gradient Boosting, XGBoost y LightGBM obtienen AUC superiores a 0,70, lo que indica una
mayor capacidad para separar targets y no targets. Sin embargo, no todos presentan el mismo

equilibrio entre discriminacion, recall y generalizacion.

XGBoost y LightGBM identifican mas targets que Random Forest, especialmente en sus versiones
base o con SMOTE. Sin embargo, estas mejoras en deteccion no siempre vienen acompafiadas de una
mejor capacidad discriminativa. XGBoost SMOTE identifica 167 targets, pero su AUC-ROC se queda
en 0,7166 y presenta un overfitting alto. LightGBM SMOTE identifica 166 targets, pero su
AUC-ROC es 0,7198, también inferior al de Random Forest con SMOTE.

El caso de LightGBM balanced es especialmente relevante. Este modelo identifica 297 targets, el
mayor numero de todos los modelos probados, y alcanza un recall del 63,7 %. Sin embargo, también
genera 324 falsos positivos y reduce la accuracy en test hasta el 66,73 %. Para una herramienta de

screening inicial, un recall alto puede ser atractivo, pero un nimero tan elevado de falsos positivos
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reduce la utilidad practica del ranking, ya que obligaria al analista a revisar demasiadas empresas

senaladas erroneamente como posibles targets.

En tercer lugar, Gradient Boosting con SMOTE queda muy cerca del mejor resultado. Obtiene una
accuracy en test del 71,79 %, identifica 142 targets y alcanza un AUC-ROC de 0,7253. Es una

alternativa competitiva, pero sigue ligeramente por debajo del Random Forest con SMOTE en AUC.

En conjunto, el mejor equilibrio lo ofrece Random Forest con SMOTE. Este modelo obtiene el
AUC-ROC mas alto, 0,7260, mantiene una accuracy en test del 71,39 %, identifica 130 targets y
presenta un overfitting moderado. Aunque no es el modelo que detecta mas targets, si es el que

combina mejor capacidad discriminativa, estabilidad e interpretacion.
6.2 SELECCION DEL MODELO FINAL

Tras comparar todos los modelos, se selecciona Random Forest con SMOTE como modelo final del

proyecto.

6.2.1 Argumentacién

Tras comparar todos los modelos, se selecciona Random Forest con SMOTE como modelo final del
proyecto. Esta decision se basa en que ofrece el mejor equilibrio entre rendimiento, generalizacion e

interpretacion.

El modelo obtiene el mayor AUC-ROC, con 0,7260, lo que indica la mejor capacidad para separar
empresas target y no target. Ademads, mantiene un overfitting moderado, con una accuracy del 86,73
% en entrenamiento y del 71,39 % en test. Aunque otros modelos identifican mds targets, como
XGBoost SMOTE o LightGBM balanced, lo hacen con menor AUC, mayor overfitting o demasiados
falsos positivos. En concreto, LightGBM balanced identifica 297 targets, pero genera 324 falsos

positivos, lo que reduciria la utilidad practica del ranking.

Por tanto, Random Forest con SMOTE no es el modelo que mas targets detecta, pero si el que ofrece
un ranking mas equilibrado para una herramienta de screening. Ademas, permite analizar la
importancia de variables de forma relativamente clara (Breiman, 2001), y SMOTE es una técnica
adecuada para tratar datasets desbalanceados siempre que se aplique solo sobre el conjunto de

entrenamiento para evitar data leakage (Chawla et al., 2002; He & Garcia, 2009).
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6.2.2. Interpretacion practica del modelo

El score generado por el dashboard debe interpretarse como una sefial relativa de atractivo financiero,
no como una probabilidad exacta de adquisicion. Por ejemplo, un score del 35 % no significa que la
empresa tenga exactamente un 35 % de probabilidad real de ser adquirida, sino que su perfil

financiero se parece mas al de targets historicos que el de otras empresas con menor puntuacion.

También es importante interpretar el recall dentro del uso practico de la herramienta. Que el modelo
identifique en torno al 30 % de los targets reales significa que consigue recuperar una parte relevante
de las empresas adquiridas, pero no todas. Esto es coherente con un enfoque conservador: el objetivo
no es marcar demasiadas compafiias como targets, sino priorizar aquellas con una sefial mas clara y

reducir el riesgo de generar una lista excesiva de falsos positivos.

Por tanto, el dashboard debe utilizarse como una primera capa de analisis. Una empresa con score alto
merece una revision mas detallada, pero una empresa con score bajo no queda automdaticamente
descartada, ya que pueden existir factores estratégicos, cualitativos o privados que el modelo no
observa. La herramienta ayuda a ordenar el universo inicial, pero la decision final debe depender del

criterio financiero y estratégico del analista.

6.3 DESARROLLO DEL DASHBOARD

Una vez seleccionado el modelo final, el siguiente paso del proyecto consiste en construir una
herramienta que permita explorar sus resultados de una forma practica, similar a como lo haria un
analista de M&A, corporate development o private equity en su trabajo diario. Para ello se ha
desarrollado un dashboard web interactivo siguiendo la arquitectura cliente-servidor descrita en el
apartado 2.7, aplicando el modelo Random Forest con SMOTE sobre el universo completo de
empresas estadounidenses disponibles en Compustat. Al final del capitulo se encuentran los links al

codigo y demo.

6.3.1 Arquitectura general del dashboard

El dashboard esta formado por tres archivos con responsabilidades diferenciadas, que se ejecutan

sobre un servidor local mediante el framework Flask:
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app.py dashboard.html dashboard.js
Backend Frontend Légica frontend

Responsable de cargar el
universo de empresas, calcular
las variables financieras
necesarias, aplicar el modelo
entrenado y exponer los
resultados a través de una serie

de rutas

Define la estructura visual del
dashboard: el encabezado, el
menu de navegacion lateral y
las cuatro secciones principales
(Executive Summary, M&A
Screener, Company Deep Dive
y Simulador), ademas del estilo

visual de toda la interfaz.

Es responsable de comunicarse
con el backend mediante
peticiones HTTP, de procesar
las respuestas recibidas y de
actualizar dinamicamente el
contenido de la pagina sin

necesidad de recargarla.

Tabla 7. Descripcion archivos responsables del funcionamiento del dashboard.

El dashboard se compone de tres archivos principales: app.py, dashboard.html y dashboard.js. El

archivo app.py funciona como backend y se encarga de cargar los datos, calcular las variables

financieras, aplicar el modelo entrenado y exponer los resultados mediante rutas. El archivo

dashboard.html define la estructura visual de la aplicacion, mientras que dashboard.js gestiona la

interaccion del usuario con la pagina y las peticiones al backend.

Al ejecutar la aplicacion, Flask inicia un servidor local. Durante el arranque, el backend carga el

universo de empresas, recalcula las variables derivadas necesarias y obtiene el M&A Likelihood

Score para cada compaifiia. Después, cuando el usuario interactia con el dashboard, el frontend envia

peticiones HTTP al backend y recibe las respuestas en formato JSON, actualizando la pagina sin

necesidad de recargarla completamente. El detalle técnico del flujo de funcionamiento, las rutas

implementadas y los ejemplos de respuestas del servidor se recoge en el Anexo 5.1.
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Figura 37. Esquema del flujo de funcionamiento del dashboard.

Fuente: elaboracion propia.

Las rutas principales definidas en el backend, junto con la seccion del dashboard a la que dan servicio,

son las siguientes:

Ruta Método Seccién del dashboard
/ GET Sirve la pagina principal
/api/summary GET Executive Summary
/api/screener GET M&A Screener
/api/empresa/<ticker> GET Company Deep Dive
/api/simular POST Simulador
/api/tickers GET Selector de empresas (Deep Dive)
Tubla SR ncipales del backend
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6.3.2 Carga de universo de empresas v calculo del score

Antes de que el dashboard pueda mostrar ningiin resultado, app.py necesita preparar los datos.
USCompanies.csv contiene las variables financieras "en bruto" procedentes de Compustat (activos,
ventas, EBITDA, deuda a corto y largo plazo, etc.) pero no las variables derivadas que utiliza el
modelo, como el EV/EBITDA o el ratio de apalancamiento. La funcion calcular_ features() del
backend recalcula estas variables siguiendo exactamente la misma logica empleada durante el
entrenamiento del modelo, para garantizar que las predicciones sobre el universo completo sean

coherentes con las obtenidas en la fase de modelado. Este proceso se detalla en el Anexo 5.2.

A continuacion, la funcién construir_tabla_empresas() resuelve un problema propio de los datos de
panel de Compustat: cada empresa aparece una vez por cada afio fiscal del que existe informacion, de
modo que una compafiia con quince afios de histérico genera quince filas distintas. Para que el
dashboard muestre una unica fila por empresa, esta funcion calcula dos puntuaciones por compaiia:
1. Score reciente: el score correspondiente a su afo fiscal mas reciente (el que se utiliza como
referencia principal en el resto del dashboard) y
2. Score atractivo: el score mas alto de toda su historia, junto con el afio en que se produjo. Esta
segunda puntuacion permite identificar en qué momento de su trayectoria financiera una

empresa presento el perfil mas compatible con el de un target de adquisicion.

El Anexo 5.1 muestra los outputs en la terminal del momento de arranque: la carga de datos y las

respuestas del servidor con su codigo dependiendo de la peticion GET.

80



UNIVERSIDAD PONTIFICIA COMILLAS
EscueLa TEcNICcA SUPERIOR DE INGENIERIA (ICAT)

C OM I L L A S GRADO EN INGENIERIA EN TECNOLOGIAS DE TELECOMUNICACION
UNIVERSIDAD PONTIFICIA

[ icave ‘
ANALISIS DE RESULTADOS

6.3.3 Executive Summary

Executive Summary

Resumen del modelo de prediccién M&A

Executive Summary

mpany 16.429 41.4% 124 Random 0.726 59.6%
Simtlador EMPRESAS ANALIZADAS SﬁR/REERgéx\MO DEL SENAL FUERTE (>35%) Forest + AUC-ROC PRECISION DEL MODELO
SMOTE

MODELO UTILIZADO

DISTRIBUCION DE PROBABILIDADES PROBABILIDAD MEDIA POR SECTOR
Agriculture]
Financials
Technology|
@ 4000 Construction|
E Manufacturing
s Wholesale Trade|
3 Real Estate
Z 2000 Services

Retail Trade|
Transportation & Utilities|

Mining
o .
0 02 04 06 08 Public Administration
0 005 0.1 015 02
Probabilidad de adquisicion Prob. media

TOP 10. MAYOR PROBABILIDAD DE ADQUISICION

# Empresa Ticker Sector Afio Market Cap (MS) Probabilidad
1 US UNWIRED INC UNWR Transportation & Utilties 2004 7857 41.4%
2 GEOKINETICS INC GEOKQ Mining 2012 1 39.3%
3 VIATEL INC 3vYTLQ Transportation & Utilties 2000 190,9 38.9%
4 SOFTNET TECHNOLOGY CORP 36678 Manufacturing 2000 57 38.8%
5 CALIFORNIA RESOURCES CORP CRC Mining 2020 1965,5 38.8%
6 AVIANCA HOLDINGS SA AVHOQ Transportation & Utilities 2020 57,9 38.5%
7 GLOBAL TELESYSTEMS INC 3GTLSQ Transportation & Utilties 2000 165,6 38.4%
8 XM SATELLITE RADIO HLDGS INC XMSR Transportation & Utilities 2007 3876,2 38.4%
9 APPLIED EXTRUSION TECH AETCQ Manufacturing 2004 19 38.2%
10 LIVE NATION ENTERTAINMENT Lyv Services 2020 16.019,7 38.2%

Figura 38. Captura de pantalla de la seccion ‘Executive Summary’.

Esta es la primera pantalla que ve el usuario al abrir el dashboard. Muestra un resumen general del
universo analizado: el nimero de empresas, el score maximo alcanzado, el nimero de empresas con
una sefial de adquisicion fuerte, el modelo utilizado y sus métricas principales (AUC-ROC y
precision), ademds de la distribucion de scores en todo el universo, el score medio por sector y un

listado con las diez empresas con mayor puntuacion.

En el momento en que el navegador carga la pagina, la funcion cargarSummary() de dashboard.js se
ejecuta automaticamente y realiza una peticion GET a la ruta /api/summary. En el backend, la funcion
get_summary() de app.py recibe esa peticion, calcula los indicadores a partir de la tabla de empresas

ya cargada en memoria (sin necesidad de volver a leer ningtn archivo) y devuelve un objeto JSON
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con los indicadores, la distribucion de scores, el score medio por sector y el listado de las diez
empresas principales. El frontend recibe esa respuesta y reparte sus distintos campos entre los
elementos visuales correspondientes. El funcionamiento interno de estd seccion se explica en mas

detalle en el Anexo 5.5.1.

6.3.4 M&A Screener

M&A Screener
— Ranking completo con filtros dinémicos
> Summary
M&A Screener
SECTOR ANO FISCAL PROB. MINIMA
Todos V| | Todos M m 16.429 RESULTADOS. PAGINA 1 DE 165 m

Market EV/EBITDA  EBITDA Leverage  Afio Score Afio mas Score

Eipe ckey Sectony Cap? 1 Margin { 1 reciente ] reciente | atractivo { atractivo 1
EQIFQIEORNJA RESOURCES  cpe Mining 1966 2.1 79.2% 021 2020 38.8% 2020 38.8%
AVIANCA HOLDINGS SA AVHOQ E’tﬁ"(‘fe"s""a“°“ @ 58 -50.0 -3.6% 0.92 2020 38.5% 2020 38.5%
LIVE NATION :
ENTERTAINMENT Lyv Services 16020 7.4 62.7% 061 2020 38.2% 2020 38.2%
AIR FRANCE KLM SA AFLYY B’;"(‘;"s""a'b" & 2678 48 25.8% 0.62 2020 37.7% 2020 37.7%
GENESIS HEALTHCARE INC ~ GENNQ  Services 54 -14.1 6.6% 094 2020 37.3% 2020 37.3%
MECHEL PAO MTL Manufacturing 415 107 12.6% 1.70 2020 36.8% 2019 36.9%
SIX FLAGS h . . .
ENTERTARNMENT -OLD SIX Services 2901 305 51.2% 1.02 2020 36.7% 2020 36.7%
BRINKER INTL INC EAT Retail Trade 1080 139 8.0% 1.02 2020 36.7% 2020 36.7%

Figura 39. Captura de pantalla de la seccion ‘M&A Screener”.

La seccion M&A Screener permite explorar el universo completo de empresas mediante un ranking
ordenable y filtrable. El usuario puede filtrar por sector, afno fiscal y score minimo, y ordenar los
resultados segtn distintas variables financieras. Como el universo de observaciones es amplio, los
resultados se muestran de forma paginada, devolviendo cien filas por peticiébn para mantener la

herramienta manejable.

Esta seccion representa el uso principal del dashboard como herramienta de screening. Permite pasar
de un universo amplio de compaiiias a una lista priorizada de posibles targets, reduciendo el trabajo
manual inicial. Ademas, cada fila incluye tanto el score reciente como el score maximo historico, lo
que permite distinguir entre el atractivo actual de una empresa y el momento en el que tuvo un perfil

financiero mas parecido al de targets historicos.
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M&A Screener
—_— ey Ranking completo con filros dinémicos
MB&A Screener
SECTOR ANO FISCAL PROB. MINIMA
7 ICEED Todos MR m 16.429 RESULTADOS. PAGINA 1 DE 165 m
Simulador e

Construction

Financials
= Tiok sect Market EV/EBITDA  EBITDA Leverage  Afo Score Afio més Score
Manufacturing icker$ ector Capt 3 Margin { 1 reciente {  reciente { atractivo | atractivo |
Mining
Transportation & . _
ERNER N> RCL s 17731 200 T7.1% 062 2020 36.5% 2020 36.5%
Real Estate
Rp— Lyv Services 16020 -17.1 62.7% 061 2020 382% 2020 38.2%
b Transportation &
Technology AAL e 9801 48 -52.0% 0.66 2020 362% 2020 36.2%
Transportation & Utilities Es
A CcAsY Retail Trade 5573 107 8.0% 0.36 2019 355% 2016 36.2%
XM SATELLITE RADIO Transportation & ~ ~
RaenG XMSR s 3876 193 -23.8% 0.93 2007 38.4% 2007 38.4%
pMADISON SolaRe MSGS Services 3525 -50.0 12.9% 0.87 2020 357% 2020 35.7%
T aD PAYMENT HPY Financials 3502 18.4 7.9% 0.31 2015 35.5% 2015 35.5%
N six Services 2901 305 51.2% 1.02 2020 36.7% 2020 36.7%
AIR FRANCE KLM SA AFLYY mi':fe‘;""am" & 2678 48 -25.8% 0.62 2020 37.7% 2020 31.7%
AZULSA AzLuy  Jransportation& - pgqg 231 -23.2% 1.26 2020 36.3% 2020 36.3%
M&A Screener
Ranking completo con fitros dinamicos
SECTOR ANO FISCAL PROB. MINIMA

Financials | | Todos ML m 2039 RESULTADOS. PAGINA 1 DE 21 m

Empresa { Ticker { Sector { g“kf' EV/EBITDA EBlT'DA Leverage Aﬁ? sco_re Aio n!hs Score_
ap | 1 Margin | 1 reciente | reciente atractivo | atractivo |
UNITEDHEALTH GROUPINC ~ UNH Financials 331743 14.1 9.8% 022 2020 32.2% 2016 34.2%
HSBC HLDGS PLC HSBC Financials 104592 1.2 36.3% 0.14 2020 28.5% 2020 28.5%
AIB GROUP PLC ABGY Financials 79753 500 22.0% 033 2013 26.2% 2013 2.2%
CIGNA GROUP (THE) Cl Financials 73856 85 7.0% 0.22 2020 33.5% 2020 33.5%
AL INENTAL IcE Financials 64678 204 476% 013 2020 328% 2020 32.8%
AETNA INC AET Financials 58952 1.4 9.0% 0.17 2017 30.9% 2009 32.9%
YRS UBISHIURJFINANCIAL  yyrg Financials 46995 57 40.9% 025 2019 26.8% 2016 27.8%
BATMCOF NEWYORKMELLON gy Financials 37634 134 52.7% 0.08 2020 281% 2020 28.1%
ING GROEP NV ING Financials 36817 838 30.8% o.m 2020 27.8% 2020 27.8%
BARCLAYS PLC BCS Financials 34675 -42.1 28.4% 0.08 2020 25.8% 2017 27.9%
VERISK ANALYTICS INC VRSK Financials 33799 269 49.6% 0.47 2020 32.8% 2015 33.4%

Figura 40. Ejemplo resultado de filtrado de datos por ‘financials’ v ‘market cap’.

Cuando el usuario aplica un filtro, la funcién aplicarFiltros() de dashboard.js lee los valores
seleccionados en los desplegables y el campo de score minimo, construye una peticion GET a
/api/screener afiadiendo esos valores como parametros de la direccion y la envia al servidor. En el
backend, la funcion get_screener() de app.py recoge esos parametros, filtra la tabla de empresas en
memoria, la ordena por score y devuelve tinicamente la pagina solicitada junto con el numero total de
resultados y de paginas disponibles. El frontend utiliza esa informacion para construir la tabla, activar
o desactivar los botones de "Anterior" y "Siguiente" segiin corresponda, y mostrar el contador de

resultados.
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La funciéon ordenarTabla() permite ademas reordenar los resultados visibles haciendo clic sobre
cualquier cabecera de columna, alternando entre orden ascendente y descendente sin necesidad de
volver a consultar al servidor, ya que opera directamente sobre los datos de la pagina ya cargada en el
navegador. Por ejemplo, la Figura 39 muestra como se ha filtrado por ‘financials’
(/api/screener?sector=Financials) y luego filtrado descendentemente por ‘market cap’. Los detalles de

esta backend de esta seccion se explican en el Anexo 5.5.2, y la légica del frontend en Anexo 5.6.

mpany D Di

M&A Target Screening

Company Deep Dive

Analisis detallado por empresa

" v — Selecciona una empresa — v m
Company Deep Dive P!

1-800 CONTACTS INC (CTAC.1)

Simulador 1-800-ATTORNEY INC (ATTY)
1-800-FLOWERS.COM (FLWS)

10X GENOMICS INC (TXG)

111 INC (Y1)

17 EDUCATION & TE -ADR (YQ)

180 CONNECT INC (3CNCT)

180 DEGREE CPTL CORP (TURN)

1847 HOLDINGS LLC (LBRA)

1895 BANCORP OF WISCONSN INC (BCOW)
ALIFE HEALTHCARE INC (ONEM)

IMAGE SOFTWARE INC (ISOL)

1PM INDUSTRIES INC (OPMZ)

1ST CAP BANCORP (FISB)

1ST CENTENNIAL BANCORP (FCEN.1)
1ST CENTURY BANCSHARES INC (FCTY)
1ST CONSTITUTION BANCORP (FCCY)
1ST ENTERPRISE BANK (3FENB)

1ST INDEPENDENCE FINL GROUP (FIFG.1)
1ST PACIFIC BANCORP (FPBN)

Figura 41. Captura de pantalla de la seccion ‘Company Deep Dive’.

Esta seccion permite seleccionar una empresa concreta del universo y consultar su perfil financiero
completo, su score de adquisicidn, su posicion respecto a la mediana de su sector y la evolucion de su

score a lo largo de los afios fiscales disponibles.

Desde el punto de vista técnico, la seccion utiliza la ruta /api/empresa/<ticker>, que localiza la
empresa seleccionada, calcula su sefial, obtiene las medianas sectoriales y recupera el historico de
scores a partir de la base completa. El funcionamiento de esta ruta se explica en el Anexo 5.5.3. Por su
parte, la representacion visual mediante tarjetas, indicador tipo velocimetro, grafico radar y linea

temporal se recoge en el Anexo 5.7.

Ademas, el dashboard permite generar un informe HTML automatico con el resumen de la empresa

analizada. Este informe se descarga directamente desde el navegador y permite conservar una primera
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ficha de andlisis sin necesidad de almacenar informacion adicional en el servidor. La logica de

generacion y descarga de informes se explica también en el Anexo 5.7.

M ner

Simulador

INFORMACION GENERAL RESULTADO DEL MODELO
Empresa: SANTANDER UK PLC

Ticker: STD1

Sector: Financials

40 60
Afio fiscal: 2020

24.7%

0 100

PERFIL FINANCIERO

0.019 392.543,4 0.255 81.708 4104,9 0.542 7.68
Asset Tumover Assets (MS) Cash Ratio Cash (M$) EBITDA (M$) EBITDA Margin EV/EBITDA
0.185 3424 0.01 7569,4 72.601,2
Leverage Market Cap (MS) ROA Sales (M$) Debt (M$)
EVOLUCION DEL SCORE POR ANO FISCAL
o
e
g 2
]
20
2000 2005 2010 2015 2020
Ao fiscal
Afio més atractivo histérico: 2016 (score 25.4%). El punto en rojo lo marca en el gréfico
COMPARACION VS MEDIANA DEL SECTOR VARIABLES MAS RELEVANTES (FEATURE IMPORTANCE)
e STD1 108
Mediana sector
e, erage
a
csho
EBITDA Margin cash_ ratio
cel
ev_ebitda
Cash Ratio market_cap)
0 005 o1 0.5 02
Asset Turnover Importancia

Generar informe
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Informe M&A. SANTANDER UK PLC (STD1)

Generado el 30/6/2026 — TFG - M&A Target Screening - ICAI

SANTANDER UK PLC (STD1)

Sector: Financials | Aflo: 2020
Resultado del modelo
Probabilidad: 24.7% . undefined
Perfil financiero

asset_turnover: 0.019
at: 392543.4
cash_ratio: 0.255
che: 81708

ebitda: 4104.9
ebitda_margin: 0.542
ev_ebitda: 7.68
leverage: 0.185
market_cap: 342.4

« roa: 0.01

« sale: 7569.4

« total_debt: 72601.2

Variables mas relevantes

1. market_cap (0.21)
2. ev_ebitda (0.15)
3. che (0.13)

4. cash_ratio (0.11)
5. csho (0.09)

Conclusién automatica

STD1 no presenta el perfil tipico de objetivo de adquisicién segin el modelo (24.7%). Su estructura financiera o
valoracién no es consistente con el universo de targets historicos.

Desde el punto de vista de un analista, la seccion Company Deep Dive permite pasar del ranking
general a una revision mas concreta de cada empresa. El score no debe interpretarse como una
probabilidad exacta de adquisicion, sino como una sefial relativa de similitud con targets histdricos. El
indicador circular permite ver rapidamente la intensidad de esa sefal; el perfil financiero muestra las
variables principales que explican el caso; el grafico de evolucidon permite comprobar si el score es
puntual o si se mantiene en el tiempo; y la comparacidén con la mediana sectorial ayuda a interpretar si

la empresa destaca frente a compafiias similares.

Por ejemplo, en la Figura 41, Santander UK PLC obtiene un score de 24,7 %, lo que indica una sefial
moderada-baja. Aunque presenta métricas financieras relevantes, el indicador circular y el informe
muestran que no se sitlia entre las compaiiias con perfil mas claro de target. Ademas, la evolucion
historica del score se mantiene en niveles relativamente estables, sin un salto claro que justifique

priorizarla en una primera lista corta, salvo que existan factores estratégicos externos al modelo.

En cambio, la Figura 42 muestra US Unwired Inc., con un score de 41,4 %. El indicador circular

refleja una sefial mas fuerte y la evolucion temporal muestra un aumento progresivo hasta alcanzar su
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maximo en el Ultimo afio disponible. Esto sugiere que su perfil financiero se acerca mas al de targets
histoéricos y que el caso mereceria una revision mas detallada. Aun asi, el modelo mantiene un
enfoque conservador: identifica una parte relevante de los targets reales, pero no todos, y busca
priorizar empresas con una sefial mas clara sin generar una lista excesiva de falsos positivos. Por
tanto, el dashboard ayuda a ordenar el universo inicial, pero la decision final debe completarse con

analisis financiero, estratégico y cualitativo.

Company Deep Dive

Andlisis detallado por empresa

US UNWIRED INC (UNWR) v m
Company Deep Dive
Simulador
INFORMACION GENERAL RESULTADO DEL MODELO
Empresa: US UNWIRED INC o
Ticker: UNWR 41 -4 /o
Sector: Transportation & Utilities
[ ——
Ao fiscal: 2004
.
20 \ 80
41.4%
[ 100
PERFIL FINANCIERO
0.93 639,8 -1.423 14,3 85.7 0.144 16.24 1.126
Asset Tumover Assets (M) Cash Ratio Cash (M$) EBITDA (MS) EBITDA Margin EV/EBITDA Leverage
785,7 0.134 594,8 720,1
Market Cap (MS) ROA Sales (MS) Debt (M)
EVOLUCION DEL SCORE POR ANO FISCAL
40
g
&
2
2000 20005 2001 20015 2002 20025 2003 20035 2004
Ao fiscal
Afc 2004 (score 41.4%). El punto
COMPARACION VS MEDIANA DEL SECTOR VARIABLES MAS RELEVANTES (FEATURE IMPORTANCE)
ROA
e UNWR od
Mediana sector
e loveragel
o
[ \
‘ N {—| EBITDA Margin cash rato
\ \ o W
& cne
ad
Cash Ratio + cap)
0 005 01 015 02
Asset Turover \mportancia
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Informe M&A. US UNWIRED INC (UNWR)

Generado el 30/6/2026 — TFG - M&A Target Screening - ICAI

US UNWIRED INC (UNWR)

Sector: Transportation & Utilities | Afio: 2004

Resultado del modelo
Probabilidad: 41.4% . undefined
Perfil financiero

« asset_turnover: 0.93
- at: 639.8

« cash_ratio: -1.423

« che: 114.3

+ ebitda: 85.7

« ebitda_margin: 0.144
« ev_ebitda: 16.24

« leverage: 1.126

« market_cap: 785.7

« roa: 0.134

« sale: 594.8

« total_debt: 720.1

Variables mas relevantes

1. market_cap (0.21)
2. ev_ebitda (0.15)
3. che (0.13)

4. cash_ratio (0.11)
5. csho (0.09)

Conclusién automatica

UNWR muestra algunos factores de interés para potenciales adquirentes, pero sin un perfil definitivo de target
(41.4%).

Figura 43. Ejemplo del perfil financiero de US Unwired Inc. Mejor valorizada.

6.3.6 Simulador

Simulador de Target Screening
Introduce datos financioros manuaimento para oblener un score de adquisicion

— : DATOS FINANCIEROS (INPUTS)

Sales (MS) EBITDA (MS) Total Assets (M$) Cash & Equivalents ($) Total Debt (M$) Market Cap (MS) Capex (MS)
Simulador
12000 500 5000 1000 800 2000 150
Shares Outstanding (M) Share Price (5)
50 5

RESULTADO VARIABLES DERIVADAS CALCULADAS
Asset Turnover: 2.4
Capex Intensity: 0.03

Sefial moderada Cash Ratio: 0.238

EBITDA Margin: 0.042

0 60
T
- EVIEBITDA: 3.6
P
20. 80 Leverage: 0.16
/ \ ROA: 0.1
\
[ 20.2% \
o . 0 Ll

Percentil: 52.2% del universo

Figura 44. Captura de pantalla de la seccion ‘Simulator’.
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Esta ultima seccion permite introducir manualmente los datos financieros de una empresa hipotética y
obtener su puntuacion de adquisicion estimada, sin necesidad de que dicha empresa exista en el
universo de Compustat. Resulta util, por ejemplo, para evaluar de forma rapida una compaiia privada
o para realizar analisis de sensibilidad sobre como cambiaria la puntuacién de una empresa si variasen

ciertos indicadores financieros.

A diferencia del resto de secciones, que Unicamente consultan informacion ya calculada, esta seccion
envia datos al servidor para que sean procesados. Cuando el usuario rellena el formulario y pulsa
"Calcular", la funcion calcularSimulacion() de dashboard.js recoge los valores introducidos en cada
campo, los agrupa en un objeto y realiza una peticion POST a la ruta /api/simular, incluyendo ese
objeto como cuerpo de la peticion en formato JSON. En el backend, la funcion simular() de app.py
recibe esos datos, calcula las variables financieras derivadas necesarias siguiendo la misma logica
empleada en el resto del proyecto, construye con ellas el mismo vector de variables que utiliza el
modelo entrenado y obtiene la probabilidad de adquisicidon correspondiente. El resultado se devuelve
al frontend junto con el percentil que ocuparia esa empresa hipotética dentro del universo real, lo que

permite al usuario contextualizar el resultado obtenido.

El funcionamiento técnico de la ruta /api/simular se explica en el Anexo 5.5.4. La légica del frontend

para enviar los datos mediante POST se detalla en el Anexo 5.6. y la representacion visual del

resultado junto con la generacion del informe HTML se recoge en el Anexo 5.7.

6.3.7 Disponibilidad de la herramienta

El codigo completo del dashboard, junto con el resto del proyecto, esta disponible publicamente en el

siguiente repositorio:

https://github.com/azugastil§/TFG_GITT AdrianaZugasti

Link para la demo del dashboard:
Demo dashboard TFG AdrianaZugasti.mov
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Capitulo 7. CONCLUSIONES Y TRABAJOS
FUTUROS

7.1 CONCLUSIONES

El objetivo principal de este Trabajo Fin de Grado era desarrollar una herramienta de screening de
targets de M&A mediante técnicas de Machine Learning, utilizando datos financieros publicos de
empresas cotizadas estadounidenses. Este objetivo se ha cumplido mediante la construccion de un
pipeline completo que integra tres fases principales: creacion del dataset, entrenamiento y
comparacion de modelos predictivos, y desarrollo de un dashboard web para visualizar y explotar los

resultados.

La primera conclusion del trabajo es que los datos financieros publicos si contienen cierta sefial util
para priorizar empresas dentro de un proceso de identificacidon de targets. Sin embargo, esta sefial no
permite predecir adquisiciones con certeza, algo coherente con la naturaleza del M&A. Una operacién
de adquisicion no depende unicamente de ratios financieros, sino también de factores estratégicos,
conversaciones privadas, sinergias potenciales, regulacion, contexto de mercado y decisiones internas
de compradores y vendedores. Por tanto, el modelo debe interpretarse como una herramienta de apoyo

al analisis, no como un sustituto del criterio profesional.

La construccion del dataset ha sido una parte esencial del proyecto. Se combinaron operaciones
completadas de M&A procedentes de PitchBook con informacion financiera de Compustat, creando
una variable objetivo binaria que distingue entre empresas adquiridas y no adquiridas. Tras la
integracion de ambas fuentes, el dataset fue sometido a un proceso de limpieza, imputacion de valores
nulos, analisis de outliers, revision de correlaciones, control de multicolinealidad y seleccion final de
variables. Este proceso permitié transformar datos financieros brutos en una base preparada para

entrenar modelos de clasificacion supervisada.

Desde el punto de vista del modelaje, los resultados muestran que la regresion logistica no es
suficiente para este problema. Su AUC-ROC fue bajo y apenas consigui6 identificar targets reales, lo
que confirma que la probabilidad de adquisicién no parece depender de una relacion lineal simple
entre variables financieras aisladas. En cambio, los modelos basados en arboles obtuvieron resultados

claramente superiores, 1o que indica que la sefial se encuentra en combinaciones mas complejas de
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variables como tamafio, liquidez, rentabilidad, endeudamiento, valoracion, sector y mercado de

cotizacion.

Tras comparar todas las alternativas, se seleccioné Random Forest con SMOTE como modelo final.
Este modelo obtuvo el mejor equilibrio entre rendimiento, estabilidad e interpretacion, con un
AUC-ROC de 0,7260, una accuracy en test del 71,39 % y 130 targets identificados en el conjunto de
test. Aunque otros modelos como XGBoost o LightGBM detectaron un mayor numero de targets,
también presentaron mayor overfitting o un nimero mas elevado de falsos positivos. En una
herramienta de screening, el objetivo no es simplemente marcar el mayor nimero posible de empresas

como targets, sino generar un ranking util y razonable para priorizar el analisis.

La ultima aportacion del trabajo ha sido el desarrollo de un dashboard web interactivo que integra el
modelo seleccionado. La herramienta permite consultar un resumen ejecutivo del universo analizado,
filtrar empresas mediante un M&A Screener, analizar compaiiias concretas en la seccion Company
Deep Dive y simular la probabilidad de adquisicion de una empresa introducida manualmente. De esta
forma, el proyecto no se queda en un modelo tedrico, sino que se convierte en una herramienta

funcional orientada a un uso practico dentro de la fase inicial de anélisis de M&A.

En conjunto, el trabajo demuestra que el Machine Learning puede aportar valor al proceso de target
screening, especialmente cuando el universo inicial de empresas es amplio. Su utilidad principal esta
en ordenar compaiiias, detectar perfiles financieros similares a targets historicos y reducir el tiempo
necesario para llegar a una lista inicial de candidatos. Aun asi, la decision final de analizar o adquirir

una empresa debe seguir dependiendo del juicio financiero, estratégico y sectorial del analista.

7.2 LIMITACIONES DEL TRABAJO

La principal limitacion del proyecto esta relacionada con el alcance de los datos utilizados. El modelo
se ha entrenado Unicamente con empresas cotizadas estadounidenses, ya que estas ofrecen
informacién financiera publica, homogénea y estructurada. Esta decision mejora la calidad del
andlisis, pero deja fuera una parte muy importante del mercado de M&A: las empresas privadas.
Muchas operaciones, especialmente en middle market y private equity, se realizan sobre compaifiias no

cotizadas, por lo que los resultados no pueden extrapolarse directamente a todo el mercado.

Otra limitacion relevante es la construccion de la variable objetivo. Una empresa etiquetada como no

target no significa necesariamente que nunca haya sido considerada en una operacion, sino
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simplemente que no aparece como adquirida en PitchBook durante el periodo y bajo los filtros
definidos. Ademds, el cruce entre PitchBook y Compustat requiere un proceso de emparejamiento
entre compaifiias que, aunque se haya realizado de forma conservadora, puede introducir cierto margen

de error.

También debe tenerse en cuenta que el modelo aprende de patrones historicos. El periodo analizado
recoge distintos contextos econdmicos, pero el mercado de M&A cambia con los tipos de interés, la
financiacion disponible, la regulacion, las valoraciones de mercado y las prioridades estratégicas de
los compradores. Por tanto, si la herramienta se quisiera utilizar en un entorno real, seria necesario

actualizar peridodicamente los datos y reentrenar el modelo.

Por ultimo, el modelo utiliza principalmente variables financieras estructuradas. Esto permite que el
proceso sea reproducible, pero excluye factores cualitativos muy relevantes en M&A, como la calidad
del equipo directivo, la posicion competitiva, la existencia de sinergias, el interés de compradores
concretos o la situacion accionarial de la compaiiia. Por ello, el score generado debe interpretarse

como una sefal financiera relativa, no como una probabilidad definitiva de adquisicion.

7.3 TRABAJOS FUTUROS

A partir de estas limitaciones, existen varias lineas de mejora. La primera seria ampliar las fuentes de
datos. Ademas de la informacion financiera de Compustat, podrian incorporarse variables de mercado,
evolucion bursatil, multiplos historicos, propiedad institucional, cobertura de analistas, noticias,
informacion sectorial y datos macroecondmicos. Esto permitiria enriquecer el modelo con sefiales mas

cercanas a las que se utilizan en un proceso real de analisis de targets.

Una segunda mejora seria reformular el problema desde una perspectiva temporal. En este trabajo se
plantea una clasificacion binaria entre empresas adquiridas y no adquiridas. En futuras versiones,
podria analizarse no solo si una empresa acaba siendo adquirida, sino cuando ocurre la adquisicion.
Para ello podrian utilizarse ventanas temporales moéviles, modelos de supervivencia o enfoques
basados en datos panel, capturando mejor la evolucion financiera de cada compaiiia antes de

convertirse en target.

También seria interesante profundizar en la interpretabilidad del modelo. Aunque Random Forest
permite analizar la importancia global de las variables, técnicas como SHAP permitirian explicar cada

prediccion individual. Esto seria especialmente 1til en el dashboard, ya que el usuario no solo veria el
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score de adquisicion de una empresa, sino también qué factores concretos estin impulsando ese

resultado.

Otra linea de mejora seria evaluar el modelo con métricas mas alineadas con el uso real del screening.
Ademas del AUC-ROC o la accuracy, podrian utilizarse métricas como precision at k, recall at k o
lift, que miden cuantos targets reales aparecen entre las primeras posiciones del ranking. Esto
encajaria mejor con el trabajo de un analista, que normalmente no revisa todo el universo de

empresas, sino una lista priorizada.

Finalmente, el dashboard podria evolucionar hacia una herramienta mas completa mediante
despliegue en la nube, actualizacion automatica de datos, generacion de informes en PDF,
comparacion entre empresas, filtros sectoriales avanzados y alertas cuando una compafiia alcance un
determinado score. Estas mejoras permitirian transformar el prototipo desarrollado en este TFG en

una herramienta mas cercana a una solucion profesional de apoyo al deal sourcing.

En conclusidn, este trabajo establece una base sélida para aplicar técnicas de Machine Learning al
screening de targets de M&A. Aunque el modelo no sustituye el andlisis financiero y estratégico
tradicional, si demuestra que es posible utilizar datos publicos para ordenar empresas de forma mas
sistematica, reproducible y eficiente, ayudando al analista a centrar su atencion en las compaiiias con

mayor similitud financiera a targets historicos.
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ANEXO I: ODS

ANEXO I: ALINEACION DEL PROYECTO CON
LOS ODS

Este proyecto contribuye principalmente a dos Objetivos de Desarrollo Sostenible de la Agenda 2030

de Naciones Unidas:

ODS 8 — Trabajo decente y crecimiento econémico.

El desarrollo de herramientas que apoyen decisiones de inversiéon mas fundamentadas contribuye a la
eficiencia de los mercados financieros y, por extension, a la asignacion eficiente de capital en la
economia. Una herramienta de M&A screening accesible y reproducible reduce las barreras de
entrada para actores con menos recursos, democratizando el acceso a analisis cuantitativo que hoy

estd reservado a grandes instituciones financieras.

ODS 9 — Industria, innovacion e infraestructura.

La aplicacioén de técnicas de machine learning y andlisis de datos al ambito financiero representa una
forma concreta de innovacion tecnoldgica en un sector de alto impacto econdmico. El proyecto
combina ingenieria de datos, modelado estadistico y desarrollo de software en un pipeline
reproducible que puede servir de base para trabajos futuros en la interseccion de la tecnologia y las

finanzas.
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Anexo 1. Interfaz de PitchBook con filtros aplicados a operaciones de M&A

2,025
2,026
2,027
2,028
2,029
2,030
2,031
2,032
2,033
2,034
2,035
2,036
2,037
2,038
2,039
2,040
2,041
2,042
2,043
2,044
2,045
2,046
2,047
2,048

<H<H<N<N<]

Companies (3,236)

Brand Connections
Captain D's

Catapult Learning

Columbian Chemic...
CSG Systems Intern...

CustomerContactC...

Daily Racing Form

DuBois Chemicals

DURA Automotive S...

elnstruction
GTA TeleGuam

HRI Properties

Invacare Supply Gr...

Kasten (Business/Pr...

Madison Logic
Marietta Hospitality
MBS Media Campus
MD Helicopters
Memjet

Neighborly

Nektar Therapeutic...

Nth Degree
Omnium Worldwide

Optiv Security

Deal Date

30-un-2008
27-Dec-2004
17-Mar-2008
10-Nov-2009
15-Mar-2005
29-Dec-2016
19-Oct-2007
30-Sep-2008
05-Jun-2020
04-Jul-2007
31-Dec-2004
23-Oct-2014
18-an-2013
05-Oct-2020
30-Nov-2016
17-Nov-2004
01-Jun-2006
01-Jul-2005
01-Jan-2012
31-Jan-2011
30-Dec-2020
26-Apr-2001
04-May-2007
22-Apr-2014

ANEXO 11

Deal Type

Buyout/LBO
Buyout/LBO
Buyout/LBO
Buyout/LBO
Buyout/LBO
Buyout/LBO
Buyout/LBO
Buyout/LBO
Buyout/LBO
Buyout/LBO
Buyout/LBO
Buyout/LBO
Buyout/LBO
Buyout/LBO
Buyout/LBO
Buyout/LBO
Buyout/LBO
Buyout/LBO
Buyout/LBO
Buyout/LBO
Buyout/LBO
Buyout/LBO
Buyout/LBO
Buyout/LBO

Deal Type 2

Corporate Dive.

Corporate Dive...

Secondary Buy...
Secondary Buy...
Secondary Buy...

Corporate Dive...

Secondary Buy...

Add-on
Add-on

Secondary Buy...
Corporate Dive...
Secondary Buy...
Secondary Buy...

Asset Acquisiti...

Add-on

Management ...

Deal
Size
150.00
150.00
150.00
150.00
150.00
150.00
150.00
150.00
150.00
150.00
150.00
150.00
150.00
150.00
150.00
150.00
150.00
150.00
150.00
150.00
150.00
150.00
150.00
150.00

Fuente: Pitchbook

Business Status

Generating Revenue
Generating Revenue
Generating Revenue
Generating Revenue
Profitable
Profitable
Generating Revenue
Profitable
Generating Revenue
Profitable
Generating Revenue
Generating Revenue
Generating Revenue
Generating Revenue
Profitable
Profitable
Generating Revenue
Generating Revenue
Generating Revenue

Profitable

Generating Revenue
Profitable
Profitable

Anexo 2. Interfaz de WRDS/Compustat con la seleccion de variables financieras.

N Wrds S

Investors

VSS Capital Par...
Charlesbank C...

Chicago Growt...
One Equity Par...
Mercury Partn...

Everise (Sudhir ...
Arlington Capit...
New Canaan F...

Bardin Hill Inve...
HarbourVest P...
Shamrock Capi...
Almanac Realty...
AssuraMed (Mi...
Insight Partner...
Clarion Capital ...
Ares Managem...
The Carlyle Gro...
Patriarch Partn...
George Kaiser ...

Ares Managem...

HCRx

Banc One Vent...
Quadrangle Gr...
Blackstone (NY...

CETTI - -~

Ll Get Data ~ |44 Analyti

# Home / Get Data / Compustat - Capital IQ / Compustat / North America / Fundamentals Annual

Compustat Daily Updates - Fundamentals

Annual

Query Form

Annual fundamentals for US, Canadian, and some foreign firms.

Variable Descriptions

Manuals and Overviews

Step 1: Choose your date range.

Date Variable:

(datadate) Data Date

2010-01

2026-06

Knowledge Base

S&P Global

Support

Market Intelligence

Data Preview

More About This Vendor »

Compustat - Capital 1Q

Compustat

North America

»
»

(hide)

» Financial Ratios (Firm and Industry Levels) (@3

» Fundamentals Annual

Primary

Industry Code
Media and Inform...
Restaurants and B...
Educational and T...
Specialty Chemicals
Systems and Infor...
BPO/Outsource S...
Publishing
Multi-line Chemic...
Road

Educational Softw...
Telecommunicati...
Construction and ...
Distributors (Heal...
Business/Producti...
Business/Producti...
Personal Products
Other Commercia...
Aerospace and De...
Industrial Supplie...
Other Commercia...
Buildings and Pro...
Media and Inform...
Accounting, Audit ...

IT Consulting and ...
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Step 2: Apply your company codes.

What format are your company codes?

Step 3: Choose query variables.

For footnotes and datacodes, use the footnotes funda_fncd query.

How does this work?

Autocomplete

© (tic) Ticker Symbol (gvkey) Global Company Key - Company (naics) North American Industry Q Search All Identifying Information (/8 Identifying Information, cont. (/a4

(cusip) CUSIP (cik) CIK Number Classification Code
(sic) Standard Industry Classification Code (gsubind) GIC Sub-Industries Select @ Selected O ™
& Al Clear All

Select an option for entering your company codes:

®  Search Name or Ticker O  Code List Name Search Al ©
Please enter company codes separated by a space. Save this code list to Saved Codes ©  (conm) Company Name ©
Example: IBM MSFT AAPL. O (o) Ticker Symbol e
[ Code Lookup: Compustat North America - daily updates (current + historical data)

O (cusip) CUSIP o

O --—------Select Saved Codes List--------- ~ O (6 K Number °

Choose from your saved code lsts.
©  (exchg) Stock Exchange Code )

o Sompany Codes Upload File O  (fy)Fiscal Year-end Month e
Upload a plain text file (.txt), having one code per line. Q (fic) Current ISO Country Code - Incorporation o

N O  (add1) Address Line 1 )

> Search the entire database

This method allows you to search the entire database of records. Please be aware that this method can take a very long time to run O (add2) Address Line 2 °
because it is dependent upon the size of the database. ) (a3 Addvess Line 3 °

Step 4: Select query output.

How does this work?

Select the desired format of the output file. For large data requests, select a compression type to expedite
downloads. If you enter your email address, you will receive an email that contains a URL to the output file when the
data request is finished processing.

Date Format

© YYYY-MM-DD. (e.g. 1984-07-25)
MM/DD/YYYY. (e.g. 07/25/1984)
DD/MM/YYYY. (e.g. 25/07/1984)
YYYYMMDD. (e.g. 19840725)

Output Format
© comma-delimited text (*.csv)

Compression Type
© Uncompressed
Excel spreadsheet (*.xIsx) zip (*.zip)
tab-delimited text (*.txt) gzip (*.g2)
HTML table (*.htm)

SAS Windows_64 dataset (*.sas7bdat)

STATA file (*.dta)

E-Mail Address (Optional) Custom Field (Optional)

E-mail Edit Preferences Custom Field

Save This Query (Optional)
(]

Submit Form

Notes on this Query (Optional)

Saved Query Name (2] Saved Query Notes

Anexo 3. Tabla descriptiva de las variables del dataset final.

De izquierda a derecha: nombre de la variable en el modelo, nombre completo real, filas con datos

completos, tipo de variable y definicion.

Variable Nombre completo Non-null Dtype Definicion

costat Company Status 5071 str Estado de la empresa en Compustat
(activa/inactiva).

curcd Currency Code 5071 str Divisa en la que se reportan los datos (USD).

datafmt Data Format 5071 str Formato del dato (STD = estandar).

indfmt Industry Format 5071 str Formato de industria aplicado (INDL =
industrial).

consol Consolidation 5071 str Tipo de consolidacion contable (C =
consolidado).

tic Ticker Symbol 5071 str Simbolo bursatil de la empresa.
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datadate Data Date 5071 str Fecha de cierre del ejercicio fiscal.
gvkey Global Company | 5071 int64 Identificador tinico de empresa en Compustat.
Key
conm Company Name 5071 str Nombre legal de la empresa.
exchg Stock Exchange 5071 float64 | Cddigo de la bolsa donde cotiza la empresa
(11=NYSE, 14=NASDAQ, 19=0TC).
fyear Fiscal Year 5071 int64 Afo fiscal del registro.
ap Accounts Payable | 5030 float64 | Cuentas a pagar (pasivo corriente con
proveedores), en millones USD.
at Total Assets 5071 float64 | Activos totales de la empresa, en millones USD.
che Cash & 5070 float64 | Cajay activos liquidos equivalentes, en millones
Equivalents USD.
dlc Debt in Current 5062 float64 | Deuda a corto plazo (vencimiento < 1 afio), en
Liabilities millones USD. Eliminada por multicolinealidad
con total debt.
ditt Long-Term Debt | 5053 float64 | Deuda a largo plazo (vencimiento > 1 afio), en
millones USD. Eliminada por multicolinealidad
con total debt.
It Total Liabilities 5061 float64 | Pasivos totales de la empresa, en millones USD.
rect Receivables 5036 float64 | Cuentas a cobrar (deudores comerciales), en
millones USD.
wcap Working Capital | 4045 float64 | Capital circulante (activo corriente — pasivo
corriente), en millones USD.
dp Depreciation & 4852 float64 | Dotacion anual de amortizacion y depreciacion,
Amortization en millones USD.
ebitda EBITDA 4899 float64 | Resultado antes de intereses, impuestos,
depreciacion y amortizacion, en millones USD.
ni Net Income 5071 float64 | Beneficio neto del ejercicio, en millones USD.
oibdp Operating Income | 4899 float64 | Resultado operativo antes de D&A. Eliminada
Before D&A por colinealidad perfecta con ebitda (VIF = ).
sale Net Sales 5071 float64 | Ingresos netos por ventas, en millones USD.
xsga SG&A Expenses | 4225 float64 | Gastos generales, de venta y administracion, en
millones USD.
capx Capital 4933 float64 | Inversion en activos fijos (capex), en millones
Expenditures USD.
csho Shares 4944 float64 | Numero de acciones ordinarias en circulacion, en
Outstanding millones.
prec f Price Close 4591 float64 | Precio de cierre de la accion al final del ejercicio
(Fiscal) fiscal, en USD.
sich SIC Code 4896 float64 | Codigo SIC del sector industrial de la empresa.
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company_clean Nombre limpio 5071 str Nombre de la empresa normalizado para el
proceso de fuzzy matching con PitchBook.
ma_target M&A target 5071 int64 Variable objetivo binaria: 1 si la empresa fue
adquirida en el periodo 2005-2020 segin
PitchBook, 0 en caso contrario.
pb_company PitchBook 1589 str Nombre de la empresa en PitchBook. Solo existe
Company Name para ma_target=1. Excluida del modelo (data
leakage).
deal date Deal Close Date 1589 str Fecha de cierre del deal M&A. Solo existe para
ma_target=1. Excluida del modelo.
deal size Deal Size 1589 str Tamaifio del deal en USD. Solo existe para
ma_target=1. Excluida del modelo.
deal type2 Deal Type 212 str Tipo especifico de operacion M&A. Solo existe
para ma_target=1. Excluida del modelo.
match_score Fuzzy Match 1589 float64 | Puntuacion de similitud del fuzzy matching
Score (0-100). Umbral aplicado: 82%.
pb_industry code | PB Industry Code | 4947 str Codigo de industria seglin clasificacion
PitchBook. Excluida del modelo.
pb_investors PB Investors 1578 str Inversores registrados en PitchBook. Solo existe
para ma_target=1. Excluida del modelo.
pb_industry sect | PB Industry 1576 str Sector industrial segin PitchBook. Excluida del
or Sector modelo.
pb_industry grou | PB Industry 1576 str Grupo industrial segiin PitchBook. Excluida del
p Group modelo.
total _debt Total Debt 5071 float64 | Deuda total = dlc + dltt, en millones USD.
ebitda_margin EBITDA Margin | 5071 float64 | Margen EBITDA = ebitda / sale. Mide la
rentabilidad operativa.
net_margin Net Margin 5071 float64 | Margen neto = ni / sale. Eliminada por correlacion
0,96 con ebitda_margin.
leverage Leverage 5071 float64 | Apalancamiento = total debt / at. Proporcion de
activos financiados con deuda.
capex_intensity Capex Intensity 4933 float64 | Intensidad de capex = capx / sale. Proporcion de
ingresos destinada a inversion en capital.
roa Return on Assets | 5071 float64 | Rentabilidad sobre activos = ni / at.
current _ratio Current Ratio 4033 float64 | Ratio corriente = wcap / It. Mide la liquidez a
corto plazo.
market_cap Market 4580 float64 | Capitalizacion bursatil = csho X prec_f, en
Capitalization millones USD.
ev_ebitda EV/EBITDA 5071 float64 | Multiplo de valoracion Enterprise Value /
EBITDA. Estandar en valoracion M&A.
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asset _turnover Asset Turnover 5071 float64 | Rotacion de activos = sale / at. Mide la eficiencia
operativa.
cash_ratio Cash Ratio 5070 float64 | Ratio de caja = che / It. Proporcion de pasivos
totales cubiertos con caja.

Anexo 4. Resultados de empresas con valores mas extremos por variable.

Anexo 5. Implementacion técnica del dashboard.

——— ebitda_margin - Top 5 valores més extremos —-—-—

conm
1075 NORTHWEST BIOTHERAPEUTICS
1695  SAREPTA THERAPEUTICS INC

75 PHARMASSET INC
1780 FUNCTION(X) INC
1769 REGENETP INC
——— Top 5 valores mds altos ——

conm
13 XTO ENERGY INC
126 AIRCASTLE LTD
127 PIXAR
172 ATHLON ENERGY INC

355 KKR FINANCIAL HOLDINGS LLC

fyear
2014
2015
2010
2012
2018

fyear
2009
2019
2005
2013
2013

ma_target
1

S

ma_target

[E

—-—— net_margin - Top 5 valores mas extremos —--—-

ebitda_margin

-66.738739
-66.738739
-61.928431
-52.926225
-43.429303

ebitda_margin

conm fyear ma_target

1075 NORTHWEST BIOTHERAPEUTICS 2014 1
1695 SAREPTA THERAPEUTICS INC 2015 0
75 PHARMASSET INC 2010 1
1780 FUNCTION(X) INC 2012 0
2014 0

4025 BELLICUM PHARMACEUTICALS INC

0.723258
0.723258
0.723258
0.723258
0.723258

net_margin
-79.694444
-79.694444
-64.786275
-55.625937
-47.144862

Este anexo resume la implementacion técnica del dashboard desarrollado para visualizar y explotar

los resultados del modelo de M&A screening. El objetivo no es documentar el codigo linea por linea,

sino explicar los elementos principales que conectan el modelo entrenado con la herramienta visual: la

preparacion de datos, la aplicacion del modelo, las rutas del backend y la comunicacion con el

frontend.

Anexo 5.1 Carga inicial de datos y modelo

Al ejecutar app.py, el servidor carga el universo de empresas y el modelo entrenado antes de que el

usuario interactie con el dashboard. Esto evita recalcular las predicciones en cada peticion y mejora el

rendimiento de la herramienta.
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El proceso se inicia con la siguiente linea:

df full, df empresas, modelo global, ES DEMO = cargar todo()

La funcion cargar_todo() centraliza la preparacion inicial de la aplicacion. Primero carga el universo
de empresas, después importa el modelo guardado en formato pickle, aplica el modelo al universo
completo y, finalmente, construye una tabla resumida con una fila por empresa.

De forma simplificada, el flujo es:

df = cargar universo()

with open (MODEL_ PATH, "rb") as f:

modelo = pickle.load(f)

df = aplicar modelo(df, modelo)

df empresas = construir tabla empresas (df)

De esta forma, cuando el usuario abre el dashboard, los datos principales ya estan cargados en

memoria y las secciones pueden responder de forma maés rapida.

Anexo 5.1.1. Consola al arrancar app.py con las respuestas del servidor.

‘g
® (venv) (base) adrianazugasti@acBook-Air-de-zugui dashboard % python app.py
I Cargando universo de empresas...
200,058 filas cargadas
141,908 filas tras limpieza
Modelo aplicado al universo completo
141,908 filas empresa-afio —> 16,429 empresas Unicas
Dashboard listo. 16,429 empresas unicas, 141,908 filas empresa-afio en memoria
* Serving Flask app 'app'
* Debug mode: on
WARNING: This is a development server. Do not use it in a production deployment. Use a production WSGI server instead.
* Running on http://127.0.0.1:5000
Press CTRL+C to quit
* Restarting with stat
I Cargando universo de empresas...
200,058 filas cargadas
141,908 filas tras limpieza
Modelo aplicado al universo completo
141,908 filas empresa-aiio —> 16,429 empresas Unicas
Dashboard listo. 16,429 empresas unicas, 141,908 filas empresa-afio en memoria
* Debugger is active!
* Debugger PIN: 954-786-237

127.0.0.1 [30/3un/2026 10:53:05] "GET / HTTP/1.1" 200 -

127.0.0.1 - - [30/Jun/2026 10:53:05] “GET / HTTP/1.1" 200 -

127.0.0.1 - - [30/Jun/2026 10:53:05] "“GET / HTTP/1.1" 200 -

127.0.0.1 - - [30/Jun/2026 10:53:05] “GET /static/js/dashboard.js HTTP/1.1" 200 -
127.0.0.1 - - [30/Jun/2026 10:53:06] "GET /api/summary HTTP/1.1" 200 -

127.0.0.1 - - [30/Jun/2026 10:53:13] "GET /api/tickers HTTP/1.1" 200 -

127.0.0.1 - - [30/Jun/2026 10:53:15] "GET /api/screener?pagina=1 HTTP/1.1" 200 -
127.0.0.1 - - [30/Jun/2026 10:57:43] "GET /api/screener?pagina=1&sector=Financials&prob_min=0 HTTP/1.1" 200 -
127.0.0.1 - - [30/Jun/2026 10:59:47] "GET /api/empresa/STD1 HTTP/1.1" 200 -
127.0.0.1 - - [30/Jun/2026 11:01:38] "GET /api/empresa/UNWR HTTP/1.1" 200 -
127.0.0.1 - - [30/Jun/2026 11:03:54] "POST /api/simular HTTP/1.1" 200 -

127.0.0.1 - - [30/Jun/2026 11:03:58] "POST /api/simular HTTP/1.1" 200 -

127.0.0.1 - - [30/Jun/2026 11:04:06] "POST /api/simular HTTP/1.1" 200 -

127%0'0'1 - — [30/3un/2026 11:04:14] “POST /api/simular HTTP/1.1" 200 -

x~Cg
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dnexo 5. 1.2, Captura de la estructura de archivos del proyecto,
v TFG_M&A_SCREENING
v dashboard
v models
mejor_modelo.pkl
Vv static/js
dashboard.js
Vv templates
<> dashboard.html
%@ app.py
requirements.txt
Vv data
Vv processed
data_splits.pkl
E dataset_fase3_limpio.csv
B dataset_ma_ml_final.csv
E dataset_ml_final.csv
E pb_compustat_matches.csv
> raw
Vv models
mejor_modelo.pkl
Vv notebooks
B 03_EDA_Limpieza_Transformacion.ipynb
J 03_EDA_Limpieza_Transformacion.pdf
B 04_Modelaje.ipynb
A 04_Modelaje.pdf

N i

Anexo 5.2 Calcul riables financier

El archivo USCompanies.csv contiene variables financieras brutas procedentes de Compustat. Sin
embargo, el modelo final fue entrenado con un conjunto de variables que incluye ratios financieros
derivados. Por ello, antes de aplicar el modelo, el backend recalcula esas variables siguiendo la misma
logica usada durante la creacion del dataset de entrenamiento.

La funcién principal es calcular_features():

def calcular features(df):

df = df.copy()

df ["total debt"] = df["dltt"].fillna(0) + df["dlc"].fillna(0)
df ["market cap"] = df["csho"] * df["prcc f"]

df ["ebitda margin"] = df["ebitda"] / df["sale"]

df ["roa"™] = df["ebitda"] / df["at"]

df ["leverage"] = df["total debt"] / df["at"]

df ["capex intensity"] = df["capx"].fillna(0) / df["at"]
df ["asset turnover"] = df["sale"] / df["at"]
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df ["ev_ebitda"] = (df ["market cap"] + df["total debt"] - df["che"]) /
df ["ebitda"]
denominador = (df["at"] - df["total debt"]).replace(0, np.nan)
df ["cash ratio"] = df["che"] / denominador

return df

Esta funcion permite que el dashboard trabaje con las mismas variables utilizadas en la fase de
modelaje. Por ejemplo, calcula la deuda total como la suma de deuda a largo y corto plazo, ‘market
cap’ como acciones en circulacion por precio de mercado, y ratios como leverage, ebitda margin,

asset_turnover o ev_ebitda.

Este paso es clave porque el modelo solo puede generar predicciones coherentes si recibe las variables

calculadas de la misma forma que durante el entrenamiento.

Anexo 5.3 Aplicacién del modelo entrenado

Una vez calculadas las variables, el backend aplica el modelo Random Forest con SMOTE
seleccionado como modelo final. Para ello se define una lista FEATURES, que contiene las 26

variables usadas por el modelo y mantiene exactamente el mismo orden que en el notebook de

entrenamiento.

FEATURES = [
"exchg", "ap", "at", "che", "1lt", "rect", "wcap", "dp",
"ebitda", "ni", "sale", "xsga", "capx", "csho", "prcc f", "sich",
"total debt", "ebitda margin", "leverage", "capex intensity",
"roa", "current ratio", "market cap", "ev ebitda",
"asset turnover", "cash ratio"

Mantener este orden es importante porque, al aplicar el modelo, las variables se introducen como un
vector numérico. Si el orden cambiase, el modelo podria interpretar una variable como si fuera otra.

La prediccion se realiza mediante la funcién aplicar_modelo():

def aplicar modelo (df, modelo):
X = df [FEATURES] .values
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df ["prob_ target"] = modelo.predict proba(X) [:, 1]

return df

El método predict_proba() devuelve la probabilidad de pertenecer a cada clase. En este caso se
utiliza la probabilidad de la clase positiva, es decir, la probabilidad estimada de que la empresa sea
target de M&A. Esta probabilidad se guarda en la columna prob_target, que después se utiliza para

construir rankings, graficos y sefiales de adquisicion.

Anexo 5.4 Adaptacion de datos panel a una tabla de empresas

Compustat tiene estructura de panel, por lo que una misma empresa puede aparecer en varios afios
fiscales. Para el dashboard, sin embargo, resulta mas util trabajar con una unica fila por empresa en el

ranking principal.

La funcién construir_tabla_empresas() resuelve este problema generando dos puntuaciones:
e score reciente: score del afio fiscal mas reciente disponible.
e score max: score maximo historico de la empresa.

e afio max_score: aflo en el que se alcanza ese score maximo.

Fragmento simplificado:

def construir tabla empresas (df):

df = df.sort values(["tic", "fyear"])

idx reciente = df.groupby ("tic") ["fyear"].idxmax ()

base = df.loc[idx reciente].copy ()

base = base.rename (columns={"prob target": "score reciente"})
df ordenado = df.sort values(["tic", "prob target", "fyear"])

idx max = df ordenado.groupby("tic").tail(l) .index
maximos = df.loc[idx max, ["tic", "fyear", "prob target"]].rename (

columns={"fyear": "ano max score", "prob target": "score max"}

tabla = base.merge (maximos, on="tic", how="left")

return tabla
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Esta decision permite que el dashboard distinga entre el atractivo actual de una empresa y el momento
historico en el que presentd un perfil financiero mas parecido al de un target. En un proceso de
screening, esta informacion es Util porque ayuda a contextualizar si la sefial del modelo es reciente o

responde a un perfil pasado.

Anexo 5.5 Explicacion del backen I 16n

5.5.1 Executive Summary

La ruta /api/summary calcula los indicadores principales del dashboard:

@app.route ("/api/summary", methods=["GET"])
def get summary () :
n_empresas = len(df empresas)

probs = df empresas["score reciente"].dropna ()

score max = round(float (probs.max()) * 100, 1)

seflal fuerte = int ((probs > 0.35).sum())

Ademas del nimero de empresas, el score maximo y las empresas con sefial fuerte, esta ruta devuelve
el Top 10 de empresas, la distribucion de probabilidades y el score medio por sector. Esta informacion

alimenta la primera pantalla del dashboard.

5.5.2 M&A Screener

La ruta /api/screener permite filtrar el universo de empresas por sector, afio fiscal y probabilidad
minima:
@app.route ("/api/screener", methods=["GET"])

def get screener():

sector = request.args.get ("sector", "")

afio = request.args.get ("ano", "")
prob min = float (request.args.get ("prob min", 0.0))
pagina = int (request.args.get ("pagina", 1))

por pag = 100

Después de aplicar los filtros, los resultados se ordenan por score reciente y se devuelve solo la

pagina solicitada:
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df = df.sort values("score reciente", ascending=False)
inicio = (pagina - 1) * por pag

df pag = df.iloc[inicio: inicio + por pag]

La paginacion evita enviar demasiadas filas al navegador y hace que la herramienta sea mas

manejable para el usuario.

5.5.3 Company Deep Dive

La ruta /api/empresa/<ticker> permite analizar una empresa concreta. El backend localiza el ticker
seleccionado, obtiene su score reciente, clasifica la sefial como fuerte, moderada o débil y prepara su

perfil financiero.

fila = df empresas[df empresas["tic"] == ticker]
row = fila.iloc[O0]
prob = float (row.get ("score reciente", 0))

if prob >= 0.30:

seflal, color cls = "Sefial fuerte", "fuerte"
elif prob >= 0.18:

senal, color cls = "Seflal moderada", "moderada"
else:

sefial, color cls = "Sefial débil", "debil"

Esta ruta también calcula las medianas del sector para comparar la empresa seleccionada con

compaiias similares:

df sec = df empresas[df empresas["sector"] == sector]
medianas_sector = {
k: round(float (df sec[k].median()), 3)

for k in financiero if k in df sec.columns

Ademas, recupera el historico de scores de la compaiia a partir de df full, lo que permite representar

la evolucion de la puntuacion a lo largo de los afios fiscales disponibles.

5.5.4 Simulador
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La ruta /api/simular funciona mediante una peticion POST, ya que recibe datos introducidos

manualmente por el usuario. Primero extrae los valores financieros enviados desde el formulario:

datos = request.get json()

sale = float(datos.get ("sale",

0))

ebitda = float(datos.get ("ebitda", 0))

at = float(datos.get ("at",
che = float (datos.get ("che",

0))

total debt = float (datos.get("total debt", 0))

market cap = float(datos.get ("market cap", 0))

Después calcula las variables derivadas necesarias:

ev_ebitda = (market cap + total debt - che) / ebitda if ebitda != 0 else O
ebitda margin = ebitda / sale if sale != 0 else 0

roa = ebitda / at if at != 0 else 0

leverage = total debt / at if at != 0 else 0

Finalmente, construye el vector de entrada en el mismo orden que FEATURES y obtiene la

probabilidad estimada:

X = np.array([[

exchg, ap, at, che,

ebitda, ni, sale, xsga,

total debt, ebitda margin,

rect, wcap, dp,

capex, csho, prcc f, sich,

leverage, capex intensity,

roa, current ratio, market cap, ev _ebitda,

asset turnover, cash ratio

)

prob = float (modelo global.predict proba (X) [0, 1])

El backend devuelve al frontend la probabilidad, la clasificacion cualitativa, el percentil respecto al

universo real y las variables derivadas calculadas. Esto permite utilizar el modelo con empresas que

no estén incluidas en Compustat o con escenarios hipotéticos.
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Anexo 5.6 Logica del frontend

El archivo dashboard.js se encarga de conectar las acciones del usuario con las rutas del backend. Para
ello utiliza fetch(), que permite realizar peticiones HTTP desde el navegador. Por ejemplo, cuando el

usuario aplica filtros en el M&A Screener, el frontend construye una URL con parametros:

const params = new URLSearchParams ({ pagina: paginaActual });
if (sector) params.append("sector", sector);
if (afio) params.append ("afio", afio);

if (probMin) params.append("prob min", probMin);

const res = await fetch (' /api/screener?${params}’);

const data = await res.json();

Después, con la respuesta recibida, la funcién renderizarScreener() actualiza la tabla HTML sin

recargar la pagina completa.

En el simulador, el frontend envia los datos mediante una peticion POST:

const res = await fetch("/api/simular", {
method: "POST",
headers: { "Content-Type": "application/json" },
body: JSON.stringify (payload)

1)

De esta manera, dashboard.js actua como intermediario entre la interfaz y el backend: recoge inputs,

envia peticiones, recibe respuestas JSON y actualiza los elementos visuales correspondientes.

Anexo 5.7 Renderizado visual e informes

El archivo dashboard.html define los elementos visuales que luego son rellenados dindAmicamente por

JavaScript. Por ejemplo, las tarjetas del Executive Summary tienen identificadores especificos:

<div class="kpi-valor" id="kpi-empresas">—</div>
<div class="kpi-valor" id="kpi-score-max">-</div>

<div class="kpi-valor" id="kpi-auc">—</div>
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Cuando se carga la seccion, dashboard.js recibe los datos de /api/summary y escribe los valores

correspondientes en estos elementos.

El dashboard también utiliza Plotly para construir graficos interactivos, como histogramas, graficos
por sector, indicadores tipo velocimetro, radar charts y lineas temporales. Ademas, se incluye una
funcion para generar informes HTML descargables desde Company Deep Dive y desde el simulador.

Esta descarga se realiza directamente desde el navegador:

function descargarHTML (htmlStr, nombre) {
const blob = new Blob([htmlStr], { type: "text/html" });
const a = document.createElement ("a");
a.href = URL.createObjectURL (blob);
a.download = nombre;

a.click();

Esto permite conservar un resumen de la empresa analizada o de la simulacion realizada sin necesidad

de almacenar informacion adicional en el servidor.
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