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RESUMEN:

Este estudio examina el uso de técnicas de Machine Learning (ML) para poder predecir
la rentabilidad futura de empresas del indice S&P 500, utilizando modelos de
clasificacion binaria. Se crearon varios algoritmos de prediccion, entre ellos regresion
logistica, arboles de decision, random forest, gradient boosting y redes neuronales,
aplicados a un conjunto de datos financieros. La base de datos incluye datos de mas de
500 compaiiias y abarca tanto variables financieras del afio 2023 como datos histdricos

de cotizacion correspondientes al periodo de 2013 a 2018.

El objetivo principal de esta investigacion es determinar qué modelo ofrece la mayor
precision predictiva, ofreciendo de esta manera una herramienta valiosa para empresas de
private equity e inversores en la identificacion agil y automatizada de oportunidades de
inversion. Como objetivo complementario, se analizara el efecto de diversas variables
financieras y sectoriales en la rentabilidad, mediante un estudio exploratorio enfocado en

identificar los elementos mas cruciales en el rendimiento futuro de la empresa.

La metodologia del estudio adopta un enfoque cuantitativo, que comprende un proceso
exhaustivo de extraccion, transformacion y carga (ETL), limpieza y normalizacion de
datos, analisis exploratorio y entrenamiento de modelos con técnicas como validacion
cruzada y ajuste de hiperparametros. Se evaluardn los modelos empleando métricas de
rendimiento como precision, sensibilidad, especificidad, AUC-ROC y matriz de

confusion, para comparar el rendimiento relativo de los modelos.

Este andlisis no solo favorece la creacion de instrumentos predictivos eficientes en el
sector financiero, sino que también inaugura nuevas areas de investigacion en el empleo
de algoritmos sofisticados —como modelos de aprendizaje profundo— para incrementar
la exactitud, capacidad de adaptacion y utilidad de las predicciones en diversos contextos

econdémicos y sectores de negocios.
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Modelos, Private Equity, Andlisis Exploratorio.



ABSTRACT

This study examines the use of Machine Learning (ML) techniques to predict the future
profitability of companies in the S&P 500 index, using binary classification models.
Several predictive algorithms were developed, including logistic regression, decision
trees, random forest, gradient boosting, and neural networks, applied to a financial
dataset. The database includes information on more than 500 companies and covers both
financial variables from the year 2023 and historical stock price data corresponding to the

period from 2013 to 2018.

The main objective of this research is to determine which model offers the highest
predictive accuracy, thus providing a valuable tool for private equity firms and investors
in the agile and automated identification of investment opportunities. As a
complementary objective, the effect of various financial and sectoral variables on
profitability will be analysed through an exploratory study focused on identifying the

most crucial elements in the future performance of the company.

The methodology of the study adopts a quantitative approach, involving an exhaustive
process of extraction, transformation and loading (ETL), data cleaning and normalisation,
exploratory analysis and model training with techniques such as cross-validation and
hyperparameter fitting. Models will be evaluated using performance metrics such as
accuracy, sensitivity, specificity, AUC-ROC and confusion matrix to compare the relative

performance of models.

This analysis not only favours the creation of efficient predictive tools in the financial
sector, but also opens up new areas of research in the use of sophisticated algorithms -
such as deep learning models - to increase the accuracy, adaptability and usefulness of

predictions in various economic contexts and business sectors.

KEY WORDS:
Machine Learning, Classification Models, Financial Forecasting, Decision Trees, Logit

Regression, Gradient Boosting, Neural Networks, ETL (Extraction, Transformation and
Loading), Corporate Profitability, S&P 500, Investment, Model Evaluation, Private
Equity, Exploratory Analysis.
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1. INTRODUCCION
1.1 OBJETIVOS

El objetivo principal de este trabajo es crear y examinar modelos predictivos de
clasificacion basados en técnicas de Machine Learning (ML), con el fin de determinar
cudl de estos muestra un rendimiento superior en la proyeccion de la rentabilidad futura
de las compaiiias que integran el indice S&P 500. Se pretende comparar la efectividad de
diversos algoritmos —tales como arboles de decision, random forest, gradient boosting,
regresion logistica y redes neuronales— y seleccionar aquel que proporcione los mejores
resultados en cuanto a precision, robustez y capacidad para generalizar. Se espera que los
modelos generados constituyan una herramienta estratégica de alto valor para empresas
de private equity e inversores, facilitando la automatizacion del analisis financiero y la

identificacion eficiente de oportunidades de inversion y adquisicion.

Como objetivo complementario, se busca analizar el impacto de distintas variables
financieras y sectoriales en la capacidad predictiva de los modelos. A través de un analisis
exploratorio riguroso, se pretende identificar los factores mas determinantes en el
rendimiento futuro de las empresas del S&P 500. Se espera que variables como los ratios
de rentabilidad, apalancamiento financiero o crecimiento de ingresos presenten una
influencia significativa sobre las predicciones, permitiendo construir un perfil mas
preciso de las caracteristicas asociadas a empresas de alto desempeino. De este modo, el
estudio aspira a aportar un enfoque integral que ayude a los agentes financieros a

fundamentar sus decisiones en patrones consistentes y datos empiricamente validados.

1.2 JUSTIFICACION DEL TEMA

En una era marcada por rapidos avances tecnologicos y una economia en constante
evolucion, el Machine learning (ML) se ha convertido en un pilar fundamental para el

andlisis predictivo y para la toma decisiones.

El aprendizaje supervisado, sin embargo, ha sido clave para predecir la dinamica de las
empresas, especialmente al aplicar algoritmos para predecir el crecimiento, desempefio y
salida de empresas al mercado. Segin Bargagli-Stoffi, Niederreiter y Riccaboni (2021),

los algoritmos de aprendizaje supervisado son especialmente efectivos en contextos



empresariales, ya que pueden captar relaciones no lineales complejas en datos con alta
dimensionalidad, ofreciendo asi ventajas frente a modelos econométricos mas

tradicionales.

Al centrarse en el indice S&P 500, este analisis se basa en la informacion financiera
exhaustiva de las companias mas influyentes de Estados Unidos. Estas compaiias,
constituyen una parte considerable del valor total del mercado y juegan un rol

fundamental en la economia mundial.

Desde la automatizacion de analisis complejos hasta la creacion de percepciones
predictivas a gran escala, el Machine Learning no solo potencia la eficiencia en los
negocios, sino que también cambia nuestra forma de relacionarnos con los datos,
facilitando una toma de decisiones proactiva. Ademas, estos algoritmos son lideres en
predecir la quiebra y el riesgo financiero. Segun Alanis, Chava & Shah (2022) "los
algoritmos de ML parecen ser particularmente adecuados para la prediccion de quiebras,
ya que pueden manejar un gran niamero de covariables, sobresalir en descubrir relaciones
no lineales complejas y seleccionar predictores importantes mediante un enfoque basado

en datos, sin depender de las creencias previas de los investigadores" (p. 1).

Asimismo, la integracion de modelos de redes neuronales artificiales (ANN) con
indicadores financieros y macroecondmicos ha demostrado ser particularmente efectiva
para proyectar el rendimiento financiero. Estos modelos, especialmente aquellos con
multiples capas ocultas, han mostrado una capacidad significativa para capturar
relaciones complejas y no lineales entre variables clave, como los precios historicos de
los activos y factores macroeconémicos, mejorando sustancialmente la precision en las

predicciones financieras (Instituto O'Higgins, 2025).

El proposito de este estudio es desarrollar modelos predictivos utilizando diversos
métodos de clasificacion, con el objetivo de anticipar la rentabilidad futura de estas
empresas lideres. Estos modelos de Machine Learning proporcionardn a las empresas e
inversores una base solida para tomar decisiones mas informadas y estratégicas. En un
contexto donde la automatizacion es clave, estos modelos no solo permitiran decisiones
mas precisas y bien fundamentadas, sino que también agilizaran el proceso, ahorrando

tiempo y optimizando recursos para las organizaciones.



1.3 METODOLOGIA

Este andlisis se basa en un enfoque cuantitativo, utilizando técnicas de Machine Learning
(ML) para predecir y clasificar la rentabilidad futura de las compaiias que integran el
indice S&P 500. El procedimiento metodolégico se organiza en diversas etapas
secuenciales, disefiadas para optimizar la preparacion de los datos y garantizar la

precision y fiabilidad de los modelos desarrollados.

En primer lugar, se llevo a cabo el proceso de extraccion, transformacion y carga de datos
(ETL). Para ello, se integraron fuentes de informacion financiera y bursatil que combinan
datos actuales y registros historicos. Esta fase incluy6 la limpieza de datos, la eliminacién
de valores atipicos y duplicados, asi como la normalizacién y estandarizacion de las
variables financieras relevantes, asegurando la coherencia y comparabilidad entre las

observaciones.

Posteriormente, se realiz6 un analisis exploratorio con el propdsito de comprender la
estructura del conjunto de datos e identificar posibles redundancias o correlaciones
relevantes entre las variables. Ademads, se defini6 la variable objetivo del estudio, de
naturaleza binario, que clasifica a las compaiias seglin si su rentabilidad futura supera

determinados umbrales establecidos, facilitando la posterior tarea de clasificacion.

Una vez preparados los datos, se llevo a cabo la creacion de los modelos predictivos
utilizando algoritmos de Machine Learning. Entre los métodos utilizados se encuentran
arboles de decision, random forest, gradient boosting, regresion logistica y redes
neuronales. Estos modelos fueron entrenados y ajustados mediante técnicas de validacion
cruzada y optimizacion de hiperparametros, con el objetivo de maximizar su rendimiento
y evitar problemas de sobreajuste.

La elaboracion de los modelos se basd en un método iterativo de mejora continua,
inspirado en los principios Agile, que facilit6 la efectuacion de modificaciones graduales

en base a los resultados alcanzados en cada ciclo de evaluacion.

Finalmente, se llevo a cabo una etapa de evaluacion completa, donde se analizaron los
resultados a través de métricas clésicas de clasificacion, como la precision (accuracy), la

sensibilidad (recall), la especificidad, el area bajo la curva ROC (AUC-ROC) y la matriz



de confusion. Estas métricas proporcionaron una base objetiva para comparar el
desempefio de los diferentes algoritmos y seleccionar el modelo mas adecuado para
predecir la rentabilidad empresarial futura. Ademas, se validaron los modelos empleando
grupos de datos independientes, garantizando su habilidad para generalizarse en

situaciones reales.

1.4 ESTRUCTURA

La estructura ha sido cuidadosamente disefiada para garantizar claridad y facilitar la
comprension del lector. Este enfoque estructural permite explorar de manera efectiva
cémo los modelos de Machine Learning pueden predecir qué empresas tendran mayor

rentabilidad en el futuro, cumpliendo asi con el objetivo principal del estudio.

El primer capitulo, correspondiente a la introduccidn, establece los fundamentos del
trabajo. En ¢l se delimita el alcance del analisis, se exponen los objetivos principales y
secundarios, se justifica la relevancia del tema abordado, destacando el impacto potencial
de poder anticipar qué empresas tendran un mejor desempeio financiero. Asimismo, se
ofrece una vision general de la metodologia empleada, subrayando el enfoque cuantitativo
adoptado y las herramientas de analisis utilizadas. Finalmente, se presenta una
descripcion general de la estructura del TFG, anticipando el contenido de los capitulos

siguientes.

El segundo capitulo estd dedicado al marco tedrico y la revision de la literatura. Esta
seccion profundiza en conceptos clave relacionados con la rentabilidad empresarial, los
factores que influyen en su evolucion, y la aplicacion de técnicas de Machine Learning
en contextos financieros. Se revisan estudios previos relevantes, se analizan los
principales modelos de clasificacion utilizados en la literatura y se identifican tanto sus
aplicaciones practicas como sus limitaciones. Esta revision critica permite establecer una
base teodrica solida sobre la cual se sustenta el andlisis empirico posterior, y al mismo
tiempo, sefala lineas de investigacion emergentes en el ambito del andlisis predictivo

financiero.

El tercer capitulo corresponde al andlisis empirico, ntcleo central de esta investigacion.

En primer lugar, se describe el proceso de obtencidon y preparacion de los datos,



incluyendo la fase de extraccion, transformacion y carga (ETL). A continuacién, se
expone detalladamente la metodologia empleada para el desarrollo y evaluacion de los
modelos de Machine Learning, destacando las métricas de rendimiento utilizadas y el
enfoque comparativo adoptado. Finalmente, se presentan los resultados obtenidos y se
analizan las diferencias en el desempefio de los modelos, identificando cudl ofrece la
mayor capacidad predictiva y qué variables tienen un mayor peso en la determinacion de

la rentabilidad futura.

El cuarto y ultimo capitulo recoge las conclusiones del estudio, ofreciendo una sintesis
de los hallazgos mas relevantes y sus implicaciones précticas para inversores y empresas
del sector financiero. Asimismo, se discuten las principales limitaciones del trabajo y se
proponen futuras lineas de investigacion que podrian ampliar y enriquecer los resultados
alcanzados. El documento se completa con los anexos, que incluyen el codigo
desarrollado, y la bibliografia utilizada, proporcionando al lector todos los elementos

necesarios para la réplica, comprension o ampliacion del andlisis presentado.
2. REVISION DE LA LITERATURA Y MARCO TEORICO

2.1 Conceptualizacion de la rentabilidad empresarial

La rentabilidad empresarial es un concepto clave en la evaluacion del desempeno de una
organizacion, especialmente en el contexto de los mercados financieros como el S&P
500. En términos generales, la rentabilidad segiin Lizcano Alvarez & Castelld Taliani
(2004) es “la capacidad que tiene una empresa para generar un excedente a partir de los
recursos invertidos en su actividad econémica, de produccion o de intercambio” (p.10).
Este concepto va més alla de la manera de obtencion de los beneficios contables, ya que
incorpora una dimension de eficiencia: cuanto valor se genera por cada unidad de recurso
invertido. Desde esta perspectiva, la rentabilidad permite valorar si una empresa esta
gestionando de manera eficaz sus activos y capital para producir resultados econémicos

sostenibles (Economipedia, 2024).
Es fundamental establecer una distincién conceptual entre ganancia y rentabilidad en el

andlisis del desempefio financiero empresarial. La ganancia constituye un valor absoluto

que representa el beneficio neto obtenido en un periodo determinado, mientras que la
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rentabilidad se define como un valor relativo que pone en relacion dicha ganancia con los
recursos utilizados para generarla, tales como los activos totales, la inversion inicial o el
patrimonio. Segun CEUPE (2022), la utilidad se refiere a las ganancias obtenidas
directamente de un producto después de descontar todos los gastos, mientras que la
rentabilidad evalua si un negocio es viable a largo plazo considerando las utilidades y el
costo total de la inversion. En este sentido, dos empresas podrian presentar un beneficio
neto equivalente; sin embargo, aquella que lo alcanza utilizando un menor volumen de
recursos presentara una rentabilidad superior. Esta distincion resulta esencial en el
analisis financiero, ya que permite comparar la eficiencia relativa de organizaciones con

tamarfios, estructuras o niveles de inversion diferentes.

La rentabilidad puede analizarse desde diferentes enfoques, principalmente el econéomico,
el financiero y, mds recientemente, el social. La rentabilidad econdémica evalua el
rendimiento en funcién de todos los recursos econdmicos invertidos, sin importar su
origen (propios o ajenos), y se asocia habitualmente con indicadores como el Return on
Assets (ROA), que mide el beneficio obtenido por cada unidad de activo total. Por otro
lado, la rentabilidad financiera se centra en el rendimiento del capital propio invertido por
los accionistas, empleando como principal indicador el Return on Equity (ROE), que
relaciona el beneficio neto con el patrimonio neto de la empresa (Universidad Europea de

Madrid, s.f.).

A estas dimensiones clasicas se suma la rentabilidad social, que incorpora el valor creado
para la sociedad por las actividades empresariales. Este enfoque reconoce que las
empresas no solo deben maximizar el retorno financiero, sino también deben generar
impactos positivos en su entorno social y ambiental, siguiendo principios como los de la
triple cuenta de resultados. Segun Ramirez Orellana (2006), una organizacion solo puede
sobrevivir a medio-largo plazo si resulta econdmicamente viable, medioambientalmente

sostenible y socialmente responsable.

En este trabajo se adopta un enfoque centrado en la rentabilidad financiera, ya que permite
evaluar de forma directa la capacidad de una empresa para generar valor para sus
accionistas a partir del capital propio invertido. Este criterio es especialmente relevante
en el contexto de andlisis de inversiones y estrategias de private equity, donde la

rentabilidad financiera facilita comparaciones homogéneas entre empresas del indice
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S&P 500 y contribuye a identificar aquellas con mayor potencial de generar retornos
sostenibles. No obstante, en el desarrollo empirico del trabajo también se incorporan otras
variables financieras clave —como la rentabilidad sobre activos (ROA), mérgenes de
beneficio o ratios de endeudamiento— con el fin de construir modelos mas robustos. Esta
decision se apoya en el estudio de Nagy, Valaskova, Kovalova y Macura (2024), que
demuestra como la rentabilidad del S&P 500 estd condicionada por multiples factores
macroecondémicos y financieros, reforzando la necesidad de integrar distintos indicadores
en el andlisis para captar de forma mas precisa el comportamiento empresarial y su

capacidad de generacion de valor en contextos economicos dindmicos.

En el contexto actual, las técnicas de Machine Learning (ML) y Deep Learning (DL) estan
transformando el andlisis financiero, particularmente en la prediccion de la rentabilidad
futura de las empresas. Estas metodologias permiten modelar relaciones no lineales
complejas entre multiples variables financieras, lo que representa una ventaja frente a los
enfoques tradicionales basados en supuestos lineales. Anand, Brunner, Ikegwu y
Sougiannis (2019) demuestran que modelos como los arboles aleatorios (Random
Forests) y el Gradient Boosting superan en capacidad predictiva a los modelos de
regresion lineal tradicional, al capturar interacciones complejas entre ratios financieros y
cambios en la rentabilidad a lo largo del tiempo. Del mismo modo, recientes autores como
Artene y Domil (2025) emplean redes neuronales artificiales para predecir resultados
financieros, evidenciando que los sistemas basados en DL logran una mayor precision al
analizar grandes volumenes de datos contables y econdmicos. En conjunto, estos estudios
evidencian que las técnicas de ML y DL no solo mejoran la precision de las predicciones,
sino que también generan informacion estratégica clave para la toma de decisiones en

contextos empresariales e inversores cada vez mas dinamicos y competitivos.

2.2 Factores determinantes de la rentabilidad futura

La rentabilidad futura de una empresa ha sido ya ampliamente estudiada en la literatura
financiera contemporanea, ya que su prediccion influye directamente a las decisiones de
inversion, planificacion estratégica y evaluacion del valor de las empresas. Esta se ha
analizado desde enfoques cualitativos, como la teoria de los recursos y capacidades, la
estrategia competitiva o los ciclos econdmicos, y también desde metodologias
cuantitativas, basadas en datos contables, macroecondémicos y técnicas de inteligencia

artificial.
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Desde una perspectiva interna, la rentabilidad futura depende en gran medida de factores
como la estructura operativa, el gobierno corporativo, la eficiencia productiva y la
capacidad de innovacion. Segin Aguinis y Glavas (2020), una gestion empresarial que
incorpore criterios de sostenibilidad y responsabilidad social contribuye al
fortalecimiento de la reputacion corporativa y a relaciones solidas con los stakeholders,

lo cual se traduce en un mejor desempefio financiero en el medio y largo plazo.

Por otro lado, la teoria de los recursos y capacidades, propuesta por Barney (1991),
sostiene que las ventajas competitivas sostenibles, como el conocimiento especializado,
la eficiencia operativa y las rutinas organizativas, son fundamentales para explicar las
diferencias significativas en la rentabilidad futura de las empresas. Esta perspectiva ha
sido reafirmada en investigaciones recientes que destacan la influencia positiva de los
recursos intangibles en el desempefio financiero. Por ejemplo, un estudio centrado en la
industria hotelera espafiola encontr6 que el stock de activos intangibles, como la
reputacion de marca y el capital humano, mantiene una relacion significativa con la
rentabilidad empresarial, medida a través del retorno sobre activos (ROA). Este hallazgo
subraya la relevancia de los recursos intangibles como determinantes clave de la

rentabilidad sostenible en sectores intensivos en conocimiento.

En relacion, a los factores externos, el entorno en el que operan también influye
significativamente en su rentabilidad futura. Factores macroecondmicos como el
crecimiento del PIB, las tasas de interés, la inflacion o el ciclo econdémico afectan el
desempefio financiero, especialmente en empresas cotizadas de mercados desarrollados
como el S&P 500 (Nagy et al., 2024). Las empresas tienden a tener mejores margenes y
crecimiento en periodos expansivos, mientras que enfrentan mayores desafios durante las

recesiones.

Ademas de los factores macroecondmicos, el comportamiento sectorial también
desempefia un papel crucial en la rentabilidad de las empresas. Algunas industrias
presentan una rentabilidad estructuralmente mayor debido a barreras de entrada,
economias de escala o niveles de competencia reducidos. Por ejemplo, los sectores
tecnologicos y farmacéuticos del S&P 500 han mostrado histéricamente mejores
margenes que el industrial o el de consumo basico. Segun un analisis de T. Rowe Price

(2024), las acciones de crecimiento, especialmente en tecnologia, han mantenido

13



margenes de beneficio elevados durante afos, en parte debido a las "trincheras
tecnoldgicas" que protegen a las principales empresas de la competencia. Esto sugiere
que las barreras tecnoldgicas y las ventajas competitivas sostenibles contribuyen

significativamente a la rentabilidad superior en estos sectores.

En definitiva, la rentabilidad futura de una empresa esta determinada por una
combinacion compleja de factores internos y externos. Desde las capacidades
organizativas y los recursos intangibles hasta las condiciones macroecondémicas y
sectoriales, cada elemento influye de forma directa en el desempefio financiero sostenible.
Tanto la literatura tedrica como los estudios empiricos recientes coinciden en que aquellas
empresas que gestionan eficazmente sus recursos innovan de manera constante y operan
en sectores estratégicos con barreras competitivas relevantes tienden a obtener
rentabilidades superiores a largo plazo. Esta vision multidimensional de la rentabilidad
no solo enriquece el analisis financiero, sino que también aporta un marco mas solido

para la toma de decisiones en contextos de inversion, como el que representa el indice

S&P 500.
2.3 Estudios previos de prediccion financiera basados en ML

En los ultimos afios, el uso de técnicas de Machine Learning (ML) ha transformado el
andlisis financiero, especialmente en areas como la prediccion de rentabilidad, la
evaluacion de riesgos crediticios, la deteccion de quiebras empresariales y la anticipacion
de movimientos en los mercados bursatiles. Estas herramientas permiten procesar grandes
volumenes de datos histdricos y detectar patrones complejos y no lineales que los modelos

estadisticos tradicionales no logran captar con la misma precision.

La revision de bases de datos cientificas, como Scopus, evidencia un crecimiento
exponencial en la aplicacion del aprendizaje automatico (Machine Learning, ML) en los
ambitos empresarial y financiero. El grafico 1 muestra la evolucion del nimero de
publicaciones relacionadas con el uso del ML en estos sectores financieros entre 2007 y
2021, donde se observa un incremento de apenas 5 documentos en 2007 a mas de 400 en
2021. Este patron refleja un interés académico creciente y sostenido por parte de la
comunidad investigadora en el potencial de estas tecnologias para transformar la toma de

decisiones financieras (Ajibade et al., 2024, traduccién propia).
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Grafico 1. Numero de publicaciones sobre ML en negocios y finanzas entre 2007 y 2021
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Fuente: Adaptado de Ajibade et al. (2024)

Este incremento en la literatura especializada ha estado acompafiado por un enfoque
particular en técnicas de aprendizaje supervisado, dada su eficacia en tareas predictivas
dentro del sector financiero. El aprendizaje supervisado se basa en el uso de datos
etiquetados para entrenar modelos capaces de realizar predicciones sobre nuevos
escenarios. Su aplicacion abarca desde la clasificacion del riesgo crediticio hasta la

prediccion de la rentabilidad de activos financieros y la deteccion de fraudes.

Segun Masini, Medeiros y Mendes (2020), los modelos supervisados han demostrado una
elevada eficacia en la prediccion de variables financieras clave, al reducir errores y
mejorar la capacidad de generalizacion en entornos dindmicos. Estos modelos integran
informacion como ratios financieros, series historicas de precios y métricas operativas
para estimar la probabilidad de éxito financiero. Diversos estudios han profundizado en
la aplicacion de estas técnicas. Por ejemplo, Fuzail et al. (2023) analizaron el uso de Redes
Neuronales Artificiales (ANN), Maquinas de Vectores de Soporte (SVM) y Redes
Neuronales Recurrentes (RNN) para la prediccion de precios bursatiles, evidenciando

mejoras significativas en la precision de las predicciones.

No obstante, a pesar de los avances, persisten desafios importantes. Muchos modelos

presentan limitaciones frente a datos ruidosos, alta volatilidad o cambios estructurales en
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los mercados financieros. Ademas, gran parte de la investigacion se ha centrado en
contextos o geografias especificas, lo que resalta la necesidad de estudios comparativos

entre mercados emergentes y desarrollados.

Se espera que la evolucion futura de estas técnicas permita desarrollar modelos mas
robustos, interpretables y adaptados al dinamismo del entorno financiero actual. En este
contexto, el presente estudio busca contribuir a esta linea de investigacion, aplicando
modelos de aprendizaje supervisado para la prediccion de la rentabilidad futura en
empresas del indice S&P 500, ofreciendo una perspectiva practica y comparativa que

permita identificar oportunidades de inversion con mayor precision.

2.4 Aplicaciones practicas de clasificacion en predicciones financieras

La actual revolucion digital ha consolidado las técnicas de Machine Learning (ML), y en
particular los modelos de clasificaciéon, como herramientas esenciales en el analisis
financiero. En un entorno caracterizado por la volatilidad, la complejidad de los mercados
y el crecimiento exponencial de datos, estos modelos han demostrado un notable
potencial para generar predicciones precisas y respaldar decisiones estratégicas. A
diferencia de los métodos estadisticos tradicionales —que requieren supuestos estrictos y
suelen limitarse a relaciones lineales— los algoritmos de clasificacion permiten
identificar patrones ocultos, modelar interacciones complejas y adaptarse dindmicamente

a cambios en el mercado.

Diversos estudios han evidenciado la superioridad de estos enfoques frente a las
metodologias convencionales. Por ejemplo, Sun, Li y Huang (2014) aplicaron algoritmos
como arboles de decision, redes neuronales y maquinas de vectores de soporte (SVM)
para la prediccion de bancarrotas empresariales, obteniendo resultados significativamente
mejores que los que generaban los modelos logit tradicionales. En la misma linea,
Lessmann et al. (2015) realizaron una revision comparativa de 41 técnicas de clasificacion
aplicadas al riesgo crediticio, concluyendo que los modelos de ML superan de manera

sistematica a los enfoques econométricos en términos de precision.

Ademas, informes sectoriales refuerzan estas evidencias practicas. Segun Infomineo
(2024), algoritmos como los arboles de decision y las redes neuronales destacan por su
capacidad para identificar relaciones no lineales en datos financieros, permitiendo una

mejor comprension y prediccion de fendmenos econdomicos complejos. Por su parte, el
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Grupo Stefanini (2023) sefiala que los modelos de ML no solo mejoran la precision de
las proyecciones financieras, sino que también automatizan procesos analiticos
avanzados, incrementando la eficiencia operativa y facilitando decisiones en tiempo real,
especialmente en sectores como la banca y las Fintech. Finalmente, Majka (2024) destaca
la capacidad de estos modelos por su capacidad de adaptacion continua, ajustando sus
pardmetros a medida que se incorporan nuevos datos, lo que les permite mantener su

rendimiento predictivo en contextos financieros cambiantes.

En resumen, las aplicaciones practicas de los modelos de clasificacion en el dmbito
financiero han demostrado ser una alternativa eficaz y adaptable frente a los métodos
tradicionales. Esta capacidad de manejar grandes volimenes de informacion, identificar
patrones complejos y ajustarse a dindmicas de mercado convierte a estas técnicas en
herramientas clave para la prediccion de rentabilidad, tal como se propone en el presente

estudio aplicado a las empresas del indice S&P 500.

2.5 Limitaciones y desafios en la prediccion financiera mediante técnicas de ML

A pesar de las numerosas ventajas que ofrecen las técnicas de Machine Learning (ML)
en el ambito financiero, estas presentan también importantes limitaciones y desafios que
deben ser considerados, especialmente cuando se aplican en contextos reales
caracterizados por una alta exigencia y responsabilidad. Estos obstaculos no solo afectan
la fiabilidad y precision de los modelos, sino también su utilidad practica en la toma de

decisiones estratégicas.

Uno de los principales retos asociados al uso de técnicas avanzadas de ML es la falta de
interpretabilidad. Segun Guidotti et al. (2018), modelos como las redes neuronales
profundas o los algoritmos ensemble (como Random Forest o XGBoost) operan
frecuentemente como auténticas "cajas negras", en las que el proceso que conduce a una
determinada prediccion resulta dificil de comprender para los usuarios finales. Esta
opacidad representa un desafio critico en el sector financiero, donde la transparencia y la
trazabilidad son requisitos indispensables para garantizar decisiones fundamentadas y

cumplir con las normativas regulatorias.

Otro desafio relevante es la fuerte dependencia de los modelos respecto a la calidad y
representatividad de los datos utilizados en su entrenamiento. Datos incompletos,

desbalanceados o incorrectamente etiquetados pueden derivar en resultados engafiosos o
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poco generalizables. Ademas, tal como advierten Barocas, Hardt y Narayanan (2019),
existe el riesgo de que estos modelos reproduzcan y amplifiquen sesgos histdricos
presentes en los datos, incluyendo sesgos por género, edad o ubicacidon geografica. En
contextos financieros, esta problematica puede traducirse en decisiones éticamente
cuestionables, particularmente en areas sensibles como la concesion de préstamos, la

evaluacion de riesgos en seguros o la inversion automatizada.

Por tanto, aunque las técnicas de ML suponen un avance significativo respecto a los
métodos estadisticos tradicionales, es fundamental complementarlas con buenas practicas
en la gestion de datos, una cuidadosa seleccion de variables, y procesos rigurosos de
validacion ética. Solo asi es posible garantizar que el uso de estos modelos no sea
unicamente eficaz desde el punto de vista técnico, sino también responsable y alineado
con principios de equidad, transparencia y sostenibilidad en la toma de decisiones

financieras.

3. ANALISIS EMPIRICO

Para antes del desarrollo de estos modelos, se realizd inicialmente un anélisis exploratorio
de los datos con el objetivo de comprender la estructura, calidad y principales
caracteristicas del conjunto de datos financieros historicos de las empresas que conforman
el indice S&P 500. Esta etapa fue esencial para identificar patrones relevantes, gestionar
valores atipicos, tratar datos faltantes y preparar adecuadamente el data set para su
posterior uso en los modelos predictivos. El procedimiento se inici6 con una valoracion
inicial de las variables existentes, que comprendian indicadores financieros esenciales
como ingresos, margenes de beneficio, ratios de endeudamiento, ademas de datos
histéricos de cotizacion de acciones, entre otros. En esta etapa se comprobo la existencia
de valores nulos, inconsistencias y posibles outliers que pudieran comprometer la calidad

del analisis.

Posteriormente, se llevd a cabo un andlisis mas detallado mediante la generacion de
visualizaciones descriptivas, tales como histogramas, boxplots (diagramas de caja) y
graficos de dispersion. Estas herramientas facilitaron la identificacion de la distribucion
de las variables, la deteccion de relaciones significativas entre ellas y la localizacion de
valores atipicos que requerian un tratamiento especifico antes de proceder con la fase de

modelado.
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3.1 DATOS

Para el desarrollo del analisis empirico y la construccion de los modelos, se emplearon
dos data sets principales: S&P 500 Companies Description, con informacion descriptiva
y financiera de las empresas del indice correspondiente al afio 2023, y All Stocks 5 Yrs,
que recopila datos histéricos de precios de acciones, volumen de negociacion y otros

indicadores clave correspondientes al periodo 2013-2018.

La eleccion de estos conjuntos de datos responde a la necesidad de combinar informacion
financiera actual con datos histéricos de comportamiento bursatil, con el objetivo de
construir modelos de prediccion de rentabilidad futura. El dataset S&P 500 Companies
Description 2023 proporciona una fotografia actualizada de la situacion financiera de las
empresas, mientras que All Stocks 5 Yrs (2013—2018) permite observar patrones de
evolucion en los precios y volumenes de negociacion a lo largo del tiempo. Esta
combinacion facilita la identificacion de relaciones entre caracteristicas estructurales de
las compaiiias y su rendimiento bursatil posterior, lo que constituye la base del analisis

predictivo desarrollado.

Previamente al analisis exploratorio, se realizé una estandarizacion de las unidades en el
dataset S&P 500 Companies Description, ya que varios valores —como la capitalizacion
de mercado e ingresos— se encontraban expresados en distintas escalas, utilizando
millones (M) y billones (B). Para asegurar la coherencia y facilitar comparaciones
directas, todos los valores fueron convertidos al sistema anglosajon, donde un billion

equivale a mil millones (10°).

3.2 ANALISIS EXPLORATORIO VARIABLES

Una vez estandarizadas las métricas en una escala homogénea, se procedié a realizar un
analisis exploratorio de las variables incluidas en el conjunto de datos. Este proceso se
estructur6 en tres fases principales: céalculo de estadisticas descriptivas, analisis de

correlacion y visualizacion de relaciones entre variables.

En una primera etapa, se calcularon las estadisticas descriptivas de las principales
variables numéricas. Entre los estadisticos obtenidos se incluyen la media, mediana,
desviacion estandar, asi como los valores minimo y maximo de indicadores clave como

la capitalizacion bursatil y los ingresos. Este andlisis permitio6 identificar la existencia de
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valores atipicos, evaluar la dispersion de los datos y establecer rangos de referencia para

un tratamiento posterior adecuado de las observaciones extremas.

En la segunda fase, se construy6 una matriz de correlacion con el fin de analizar la fuerza
y direccion de las relaciones lineales entre las variables numéricas. Este enfoque resultd
especialmente Util para detectar asociaciones significativas entre métricas financieras y
para anticipar posibles problemas de multicolinealidad en las etapas de modelizacion. La
matriz fue visualizada mediante un mapa de calor (heatmap), una herramienta que permite

representar graficamente la intensidad de las correlaciones.

En esta representacion grafica, los tonos rojo oscuro indican una fuerte correlacion
positiva (valores proximos a +1), mientras que los tonos azul oscuro reflejan
correlaciones negativas significativas (valores cercanos a -1). Los colores mas claros
sefialan relaciones débiles o inexistentes (valores proximos a 0). A continuacion, se
expone el heatmap de la matriz de correlacion, cuya interpretacion resulta fundamental
para la seleccion de variables y la prevencion de problemas de multicolinealidad en los

modelos posteriores.

Grafico 2. Matriz de correlacion de las variables financieras numéricas del

data set S&P 500 Companies Description
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El Grafico 2 evidencia algunas correlaciones significativas entre las variables financieras
analizadas. Destaca la fuerte relacion entre el Gross Margin y el Operating Margin (0.79),
reflejando como ambas métricas capturan aspectos similares de la eficiencia operativa.
Por este motivo, se decidid conservar unicamente el Operating Margin, al ofrecer una

vision mas completa del rendimiento empresarial.

De igual manera, se observo una correlacion casi perfecta (0.99) entre Total Debt to
Equity y Long Term Debt to Equity. Dado que la primera variable incorpora tanto la
deuda a corto como a largo plazo, se optd por eliminar la segunda, priorizando una
perspectiva mas integral de la estructura financiera. Una situacion comparable se presentd
entre el Quick Ratio y el Current Ratio (correlacion de 0.91), donde se selecciond el Quick
Ratio por su enfoque mas conservador al excluir inventarios, siendo més adecuado para

contextos de andlisis de liquidez y riesgo.

Por otro lado, se identificaron correlaciones moderadas, como la existente entre Price-to-
Sales y Gross Margin (0.53), o entre Return on Equity (ROE) y Net Profit Margin (0.45).
Estas relaciones, al no ser excesivamente elevadas, permiten mantener ambas variables
en el modelo, dado que aportan informacidon complementaria sin generar redundancias

significativas.

En contraste, el Dividend Yield (annual) mostr6 correlaciones bajas o negativas con la
mayoria de las variables (por ejemplo, -0.30 con el rendimiento anual), lo que indica que
este indicador refleja una dimension diferente del comportamiento financiero, asociada
habitualmente a empresas consolidadas que priorizan la distribucién de dividendos frente
al crecimiento. De forma similar, la variable Beta, que mide la volatilidad relativa
respecto al mercado, presentd correlaciones inferiores a 0.15, aportando asi una

perspectiva adicional en el analisis del riesgo.

Como resultado de estos hallazgos, se procedié a depurar las variables altamente
correlacionadas, eliminando aquellas redundantes —como Long Term Debt to Equity,
Current Ratio y Operating Margin— y priorizando las métricas mas representativas. Esta
optimizacion busca reducir la colinealidad, mejorar la interpretabilidad del modelo y
maximizar su rendimiento predictivo. Siguiendo con la parte del analisis exploratorio de

relaciones entre variables clave, lo siguiente que se considerd examinar graficamente fue
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la asociacion entre la capitalizacion de mercado y el precio actual de las acciones de las

empresas que integran el indice S&P 500.

Grafico 3. Relacion entre Capitalizacion de Mercado y Precio Actual de las
Acciones en el S&P 500.
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Fuente: Elaboracion propia a partir del DataSet

El grafico 3 se fundamenta en el interés por comprender hasta qué punto el valor bursatil
total de una empresa se relaciona con el precio unitario de sus acciones, dos variables
fundamentales en la evaluacion financiera corporativa. Para ello, se utilizo un gréafico de
dispersion (scatter plot) en el que se representa cada empresa como un punto, situando la
capitalizacion de mercado en el eje X (expresada en escala logaritmica para mejorar la
visibilidad de empresas con menor tamafio relativo) y el precio actual de la accion en el

ejeY.

El uso de la escala logaritmica en el eje horizontal fue crucial para evitar que las empresas
con menor capitalizacion quedaran visualmente agrupadas y su analisis se viera
distorsionado por la presencia de valores extremos. Esta transformacion permitié una
representacion mas equitativa del conjunto de empresas, facilitando la identificacion de

patrones y outliers.

La visualizacion revela que la mayoria de las empresas se concentran en rangos bajos o

medios tanto de capitalizacion como de precio por accidon, lo que indica que, si bien
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existen corporaciones con valores excepcionalmente altos, estas no constituyen la
mayoria del indice. También se aprecian outliers con precios de accion o capitalizaciones
particularmente elevadas, los cuales podrian ejercer un peso desproporcionado en la
construccion de modelos predictivos. Por ello, se identificaron como observaciones

criticas que podrian requerir tratamiento especifico en fases posteriores del andlisis.

A pesar de que el grafico sugiere una ligera correlacion positiva entre ambas variables,
no se observa una relacion lineal clara. Este hallazgo refuerza la conveniencia de emplear
técnicas de aprendizaje automatico (machine learning) capaces de capturar relaciones
complejas y no lineales entre las variables, superando asi las limitaciones de enfoques

econométricos tradicionales.

Siguiendo con el andlisis y con el objetivo de identificar a los actores mas influyentes
dentro del indice S&P 500, se elabor6 un grafico de barras horizontales que muestra las

20 empresas con mayor capitalizacién de mercado, expresada en billones de ddlares.

Grafico 4. Las 20 Empresas Mas Valiosas del S&P 500 por Capitalizacion de

Mercado

Top 20 Empresas por Capitalizacion de Mercado
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Fuente: Elaboracion propia a partir del DataSet

23



Esta visualizacion se basa en datos correspondientes al periodo comprendido entre el 1
de enero de 2023 y finales de diciembre de 2023, lo que proporciona una fotografia

representativa del cierre anual de ese ejercicio fiscal.

El gréfico revela que Apple (AAPL) y Microsoft (MSFT) lideraban el ranking de
capitalizacidon en ese momento, seguidas por Alphabet Inc., representada a través de sus
dos tipos de acciones: GOOG y GOOGL. Estas empresas reflejan el peso dominante del
sector tecnoldgico durante ese periodo. Aunque sus posiciones siguen siendo relevantes
en 2025, es importante senalar que los datos no reflejan los cambios mas recientes en las
valoraciones de mercado. No obstante, la informacion resulta valida para el andlisis

historico y la construccion de modelos, ya que recoge tendencias estructurales clave.

Ademas, las empresas fueron clasificadas por sectores, lo que permitid visualizar el
dominio del sector tecnoldgico, seguido de otros como consumo discrecional, finanzas y
salud. Esta clasificacion refuerza la hipotesis de que el sector al que pertenece una
empresa podria actuar como una variable explicativa relevante en la prediccion de su
rentabilidad futura. Por ello, tras identificar las empresas con mayor capitalizacion de
mercado dentro del indice S&P 500, se considerd incorporar una clasificacion sectorial

para enriquecer el analisis.

Grafico 5. Top 20 Empresas del S&P 500 por Capitalizacion de Mercado,

Clasificadas por Sector

Top 20 Empresas por Capitalizacion de Mercado (Coloreadas por Sector)
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Fuente: Elaboracién propia a partir del DataSet

El grafico 5 que se presenta muestra las 20 compafiias mds valiosas del indice,
diferenciadas visualmente por colores segun el sector al que pertenecen. Esta
visualizacidon permite observar no solo el peso individual de cada empresa, sino también

coémo se distribuyen los valores de mercado entre las distintas industrias.

El uso de codificacion por colores facilitd significativamente las comparaciones tanto
dentro de cada sector como entre sectores, evidenciando la concentracién del valor
bursatil en determinadas areas, especialmente en el sector tecnologico. Ademads, esta
categorizacion por sector es de gran relevancia en el contexto de los modelos de
prediccion, ya que el sector economico al que pertenece una empresa puede influir
significativamente en su comportamiento financiero y, por ende, en su rentabilidad futura.
Incorporar esta variable como predictor permitird capturar patrones sectoriales que no

serian detectables mediante anélisis puramente numéricos.

Tras identificar la distribucion sectorial de las principales empresas del indice, se
considerd relevante examinar la distribucion del riesgo sistematico en el conjunto de

compafiias que integran el S&P 500.

Grafico 6. Distribucion del Coeficiente Beta en el S&P 500: Analisis del Riesgo

de las Empresas
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Fuente: Elaboracion propia a partir del DataSet

En el grafico 6 se analiz6 el coeficiente Beta, una métrica clave en finanzas que mide la
sensibilidad de los rendimientos de una accion frente a las variaciones del mercado. El
objetivo de este analisis fue identificar el comportamiento relativo al riesgo de las
empresas del indice y evaluar la posible influencia de este indicador sobre la rentabilidad

futura, en el marco del desarrollo de modelos predictivos.

El gréafico presenta un histograma de frecuencia que representa el nimero de empresas
segun sus valores de Beta, complementado con una curva de densidad que permite
visualizar la forma de la distribucion. En el eje X se encuentran los valores de Beta,
mientras que el eje Y indica la frecuencia absoluta, es decir, la cantidad de empresas que

presentan un coeficiente dentro de cada intervalo.

La linea discontinua roja marca el valor de Beta = 1, que representa el riesgo promedio
del mercado. Se observa que la mayoria de las empresas presentan valores de Beta
cercanos a 1, lo que sugiere que su comportamiento sigue de forma relativamente estable
las fluctuaciones del mercado general. Sin embargo, también se identifican empresas con
Betas significativamente superiores a 2, que implican una alta volatilidad, y otras con
Betas por debajo de 0.5, que reflejan un perfil mas conservador o defensivo frente a los

movimientos del mercado.

Esta representacion permitid6 comprender la estructura de riesgo del indice de manera
global, asi como detectar asimetrias en la distribucion, que tiende a estar sesgada hacia la
derecha (mayor presencia de valores altos). Este hallazgo sugiere la presencia de

empresas con un perfil especulativo o muy expuesto a la volatilidad.

Incorporar el coeficiente Beta como variable explicativa en los modelos de machine
learning puede resultar altamente relevante, ya que permite capturar relaciones entre el
nivel de riesgo y el comportamiento futuro de la rentabilidad. Ademas, dandole una
perspectiva mas practica este andlisis resulta de gran utilidad para inversores
institucionales y empresas de private equity, ya que les permite identificar perfiles de
compafiias que, pese a presentar un coeficiente Beta bajo —y por tanto menor riesgo

sistematico—, podrian mostrar un alto potencial de rentabilidad.
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De forma anéloga, también facilita la localizacion de empresas altamente volatiles que
podrian ser atractivas en estrategias de inversion orientadas a crecimiento agresivo o
especulativo. Con el objetivo de profundizar en el andlisis del riesgo sistematico, se llevo
a cabo el siguiente grafico, que nos muestra la distribucion de empresas del indice por

niveles de riesgo.

Grafico 7. Distribucion de Empresas del S&P 500 por Niveles de Riesgo (Beta)

Distribucion de Empresas por Nivel de Riesgo (Beta)
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Fuente: Elaboracién propia a partir del DataSet

Este analisis revel6 que el 39.1% de las empresas presentan un riesgo promedio, con un
coeficiente Beta cercano al mercado (Beta = 1), lo que indica un comportamiento alineado
con el rendimiento general del indice. Estas empresas representan un perfil de estabilidad
y son indicativas de la diversidad dentro del S&P 500. Por otro lado, el 25.6% de las
empresas se clasificaron como de bajo riesgo, mostrando menor volatilidad que el
mercado promedio. Estas empresas suelen estar asociadas a sectores mas defensivos,
como salud o consumo bésico, y pueden ser mas atractivas durante periodos de
incertidumbre econdémica. Finalmente, el 35.3% de las empresas se identificaron como
de alto riesgo, destacandose por su mayor volatilidad y sensibilidad a los movimientos

del mercado, caracteristicas tipicas de sectores como tecnologia o consumo discrecional.
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Esta clasificacion por niveles de riesgo resultd particularmente util para complementar
los modelos predictivos, ya que el riesgo sistematico puede ser un factor determinante en
la rentabilidad futura. Las empresas de alto riesgo, por ejemplo, tienen mayor potencial
de crecimiento en mercados alcistas, pero también estan mas expuestas a pérdidas en
mercados bajistas. Por su parte, las empresas de bajo riesgo ofrecen una mayor

estabilidad, convirtiéndose en opciones atractivas para inversores mas conservadores.

Con el objetivo de complementar el andlisis de las métricas financieras y obtener una
vision mas dindmica del comportamiento reciente de las empresas que componen el
indice S&P 500, se elabord un grafico comparativo que representa las 10 empresas con
mejor desempefio Year-to-Date (YTD) y las 10 con peor desempefio YTD. Este enfoque
permite identificar patrones relevantes vinculados al rendimiento reciente del mercado,
facilitando la deteccion de compafiias que han experimentado un crecimiento
sobresaliente o, por el contrario, han enfrentado dificultades significativas a lo largo del

ano.

Grafico 8. Top 10 Empresas del S&P 500 con Mejor y Peor Desempeiio Year-
to-Date (YTD)
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Fuente: Elaboracion propia a partir del DataSet

El gréafico 8 revela diferencias significativas entre los dos grupos, destacando cémo el
contexto sectorial y los eventos recientes influyen en el rendimiento de las empresas. Por
un lado, las empresas con el mejor desempeio, encabezadas por NVIDIA (NVDA),

pertenecen mayoritariamente a sectores dindmicos como la tecnologia y el consumo
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discrecional. Este crecimiento puede estar impulsado por factores como avances
tecnoldgicos, mayor demanda en sus productos o servicios, o un entorno de mercado
favorable. Estas empresas han experimentado incrementos significativos, con variaciones

positivas superiores al 40%, posicionandose como lideres en sus respectivas industrias.

Destacamos que como los datos de los graficos comprenden el periodo de 2023, un afio
marcado por el auge de la inteligencia artificial y el renovado interés por empresas
tecnoldgicas. En particular, NVIDIA se beneficio del creciente uso de sus chips en los
modelos de inteligencia artificial generativa, lo que impuls6 significativamente su
cotizaciébn. Asimismo, otras compafiias como Tesla o Meta mostraron fuertes

recuperaciones tras un 2022 mas volatil.

En contraste, las empresas con peor desempefio, lideradas por Lumen Technologies
(LUMN) vy Silicon Valley Bank (SIVB), han enfrentado caidas notables en su
rendimiento. Estas disminuciones pueden estar relacionadas con desafios sectoriales,
como cambios regulatorios, fluctuaciones en la demanda o problemas especificos de cada
empresa. En el caso de SIVB, su desplome se vincula directamente con la crisis bancaria
que afect6 a varias entidades financieras regionales en los primeros meses de 2023, lo que
generd un fuerte impacto en la confianza del mercado. Y, por ultimo, para finalizar el
andlisis empirico de las principales métricas financieras del S&P 500, se elaboraron dos
graficos de tipo violin plot que representan la distribucion de la capitalizacion de mercado

y los ingresos totales (revenue ttm) de las empresas del indice.

Grafico 9. Distribucion de la Capitalizacion de Mercado e Ingresos Totales
(Revenue) en el S&P 500.
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Fuente: Elaboracion propia a partir del DataSet
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A diferencia de los boxplots tradicionales, estos graficos permiten visualizar
simultaneamente la dispersion, los valores centrales y la densidad de probabilidad,

ofreciendo una representacion mas rica y detallada de las variables.

Ambas distribuciones muestran una alta asimetria positiva, con una gran concentracion
de empresas en valores bajos o moderados, y una cola superior pronunciada. Esta cola
recoge a un pequefio grupo de compaiiias significativamente mas grandes en términos de

ingresos y valor bursatil, que destacan como outliers en el conjunto del indice.

Estas empresas atipicas no solo presentan una escala muy superior al resto, sino que
también podrian ejercer un efecto desproporcionado en los modelos predictivos,
especialmente si no se normalizan adecuadamente las variables. Por tanto, esta
visualizacion refuerza la necesidad de aplicar técnicas de tratamiento de escalas y de

considerar la heterogeneidad estructural del indice.

Finalmente, este analisis proporciona una base solida para la seleccion de variables
relevantes, paso previo fundamental en la construccion de los modelos de machine
learning. Esta seleccion buscara optimizar la precision de las predicciones sin

comprometer la interpretabilidad del modelo ni su capacidad de generalizacion.

3.3 ANALISIS DE LAS VARIABLES SELECCIONADAS:

A partir del andlisis de la matriz de correlacion de las variables financieras, se procedio a
depurar el conjunto de datos con el objetivo de eliminar variables redundantes y priorizar
aquellas con mayor relevancia analitica. Como resultado de este proceso, se seleccionaron
17 variables clave, fundamentadas tanto en su frecuencia de uso en la literatura econémica

y financiera, como en su disponibilidad y calidad dentro del data set original.

Estas variables abarcan dimensiones fundamentales de la estructura financiera
empresarial, incluyendo indicadores de valoracion, rentabilidad, riesgo, apalancamiento
y liquidez, lo que permite construir una vision integral del desempefio corporativo. La
seleccion de estas métricas busca maximizar el poder explicativo de los modelos
predictivos, preservando al mismo tiempo la interpretabilidad econdémica de los
resultados. A continuacion, se define la variable objetivo utilizada que nos permite

clasificar a las empresas seglin su rentabilidad futura.
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A. VARIABLE OBJETIVO (TARGET):

La variable objetivo utilizada en este estudio fue construida a partir del segundo conjunto
de datos (4!l Stocks in 5 yrs), que contiene informacion historica de precios de cierre de
las acciones. Esta variable es de tipo binaria e indica si una empresa ha sido rentable (1)
o no rentable (0) durante el periodo analizado. Para su construccion, se calculd el retorno

porcentual entre el primer y el Gltimo precio de cierre disponible para cada empresa.

Esta fue la siguiente formula utilizada para calcular la variable objetivo:

Tabla 1. Formula utilizada para calcular la variable objetivo

Precio final — Precio inicial
Return_future = x 100

Precio inicial

Fuente: Fuente Propia

Con el fin de evitar una clasificacion arbitraria y reducir el sesgo que podria generar una
definicion absoluta de rentabilidad, se optd por una estrategia basada en percentiles. En
concreto, se utilizaron los percentiles 30 y 70 como puntos de corte. Estos limites de
percentiles se utilizaron para separar de forma mads nitida las empresas claramente
rentables de aquellas que presentaron bajo desempefio. Ademads, esta seleccion de limites
permite mantener un nimero suficiente de observaciones en cada clase, asegurando asi el

equilibrio estadistico necesario.

Aquellas empresas cuyo retorno se situd por debajo del percentil 30 fueron clasificadas
como no rentables (0), mientras que las que se ubicaron por encima del percentil 70 fueron
consideradas rentables (1). Las empresas en el rango intermedio fueron excluidas del
modelo para asegurar una mayor diferenciacion entre clases y asi facilitar un

entrenamiento mas robusto del algoritmo de clasificacion.

Este enfoque, comln en estudios financieros y predictivos, permite definir clases bien
separadas y reducir la ambigiliedad en los casos marginales, lo que mejora tanto la

precision del modelo como su interpretabilidad.
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Posteriormente, se analizo la distribucion de las clases resultantes. Como muestra la
siguiente grafica, aproximadamente el 42% de las compaiiias fueron clasificadas como
rentables, mientras que el 58% restante correspondié a empresas no rentables. Aunque la
distribucion no es perfectamente equilibrada, el desbalance es moderado y no se considero

necesario aplicar técnicas adicionales de balanceo de clases.

Grafico 10. Distribucion de clases
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Fuente: Elaboracion propia a partir del DataSet

Esta distribucion sirvid como base para la construccion de los modelos predictivos
presentados en los apartados siguientes, asegurando que las métricas de evaluacion

consideraran adecuadamente el comportamiento de ambos grupos.

La definicion y andlisis de la variable objetivo constituyen un paso esencial para
garantizar la solidez del enfoque predictivo adoptado. Sin embargo, la calidad de los
modelos no solo depende de una adecuada definicidon de la salida, sino también de la
correcta seleccion de las variables explicativas que alimentaran el proceso de aprendizaje.
A continuacion, se detallan las caracteristicas financieras seleccionadas como predictores,
fundamentales para modelar de forma precisa el comportamiento futuro de las empresas

del indice S&P 500.
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B. VARIABLES EXPLICATIVAS:

Tabla 2. Descripcion de cada variable financiera seleccionada

Variable Descripcién
Representa el valor total en délares del mercado de las acciones en circulacién de una empresa. Se utiliza frecuentemente para estimar el tamafio de una
Market Capitalization compaiiia, en lugar de basarse en las ventas o el valor total de los activos. En procesos de adquisicién, la capitalizacién bursétil ayuda a determinar si una
empresa objetivo supone una oportunidad de valor razonable para el adquirente.
Revenue Es el dinero generado por las operaciones comerciales normales, calculado como el precio medio de venta multiplicado por el nimero de unidades vendidas. Es
la cifra de ingresos brutos a la que se restan los costes para determinar los ingresos netos.
Cash per Share Es el dinero generado por las operaciones normales de la empresa, calculado como el precio medio de venta multiplicado por el nimero de unidades vendidas.

Es la cifra de ingresos brutos a la que se restan los costes para determinar los ingresos netos.

Current Stock Price

Es el precio de venta mas reciente de una accién, divisa, materia prima o metal precioso que se negocia en bolsa y es el indicador mas fiable del valor actual de
ese valor.

Price-to-Earnings (P/E)

Mide el precio de las acciones de una empresa en relacién con sus beneficios por accién (EPS). A menudo denominado muiltiplo de precio o de beneficios, el
ratio P/E ayuda a evaluar el valor relativo de las acciones de una empresa.

Price-to-Sales (P/S)

Es un coeficiente de valoracién que compara el precio de las acciones de una empresa con sus ingresos. Es un indicador del valor que los mercados financieros
atribuyen a cada délar de ventas o ingresos de una empresa.

Price-to-Book (P/B)

Compara la capitalizacién bursatil de una empresa con su valor contable y localizar empresas infravaloradas.

Total Debt to Equity

Se calcula dividiendo el pasivo total de una empresa por el total de fondos propios. Este ratio ayuda a determinar cudnta deuda utiliza una empresa para
financiar sus operaciones en comparacién con el capital que han invertido los accionistas.

Es el porcentaje de ventas que queda después de contabilizar el COGS y los gastos de explotacién normales, y se evalta en relacién con los costes y gastos. Se

Return on Assets (ROA) X . . . . . -
analiza en comparacién con los activos para ver la eficacia de una empresa en el despliegue de activos para generar ventas y beneficios.
Es un ratio clave para los accionistas, ya que mide la capacidad de una empresa para rentabilizar sus inversiones en capital. El ROE, calculado como el beneficio
Return on Equity (ROE) L . L . - .
neto dividido por los fondos propios, puede aumentar sin inversiones adicionales de capital.
Operating Margin Es el porcentaje de ventas que queda después de contabilizar el COGS y los gastos de explotacién normales.
Net Profit Margin Es una medida de los beneficios (o ingresos netos) que genera una empresa.
Beta Es la segunda letra del alfabeto griego utilizada en finanzas para denotar la volatilidad o el riesgo sistemdtico de un valor o una cartera en comparacién con el

mercado, normalmente el S&P 500, que tiene una beta de 1,0. Los valores con betas superiores a 1,0 se interpretan como mas volatiles que el S&P 500.

Performance (Year)

Es una medida subjetiva de la capacidad de una empresa para utilizar los activos de su actividad principal y generar ingresos, en un afio.

Performance (To Date) Es una medida subjetiva de la capacidad de una empresa para utilizar los activos de su actividad principal y generar ingresos, hasta la fecha.
Mide la capacidad de una empresa para hacer frente a sus obligaciones corrientes (pagaderas en el plazo de un afio) con el total de sus activos corrientes, como
Quick Ratio efectivo, cuentas por cobrar e inventarios. Mide la capacidad de una empresa para hacer frente a sus obligaciones a corto plazo con sus activos mds liquidos y,
por tanto, excluye los inventarios de su activo Corriente.
Dividend Yield (Annual) Es un ratio financiero que muestra cuanto paga una empresa en dividendos cada afio en relacién con el precio de sus acciones.

Fuente: Elaboracion propia a partir de los datos de (Investopedia, s.f., traduccion propia).
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3.4 METODOLOGIA ANALITICA:

Definidas las variables relevantes y la variable objetivo, se procedié a la implementacién
de los modelos predictivos siguiendo un enfoque metodoldgico riguroso. El desarrollo
del analisis se llevo a cabo utilizando el lenguaje de programacion Python en el entorno
colaborativo Google Colab, apoyandose en librerias especializadas como pandas para la
manipulacion de datos, scikit-learn para la construccion y evaluacion de modelos de

clasificacion, y TensorFlow para el disefio de redes neuronales.

En primer lugar, se aplicaron transformaciones adicionales sobre el conjunto de datos con
el fin de optimizar su adecuacion para el entrenamiento de los algoritmos. Las variables
numéricas fueron sometidas a un proceso de normalizacion, asegurando asi que todas las
caracteristicas operaran en una escala comparable y evitando que aquellas con
magnitudes mayores dominaran el entrenamiento. De manera complementaria, las
variables categoricas fueron transformadas mediante codificacion One-Hot, permitiendo
su inclusion en los modelos sin introducir sesgos asociados al orden implicito que podria
implicar otro tipo de codificacion. Tras este preprocesamiento, el conjunto de datos fue
dividido en dos subconjuntos independientes: un conjunto de entrenamiento (80% de las
observaciones) y un conjunto de prueba (20%), con el objetivo de validar los modelos

sobre datos no vistos previamente y evaluar su capacidad de generalizacion.

En cuanto al desarrollo de los modelos predictivos, se implementaron cinco algoritmos
de clasificacion ampliamente reconocidos en la literatura especializada: regresion
logistica, arbol de decision, random forest, gradient boosting y red neuronal multicapa.
Para cada uno de ellos se llevd a cabo un ajuste sistematico de hiperpardmetros mediante
la técnica de busqueda en rejilla (Grid Search). Este procedimiento permitié explorar
distintas combinaciones de parametros criticos —como la profundidad maxima de los
arboles, el numero de estimadores o la tasa de aprendizaje— a fin de optimizar el

rendimiento de cada modelo y reducir el riesgo de sobreajuste.

La validacion de los modelos se realizd aplicando un esquema de validacién cruzada
estratificada de cinco particiones (5-fold Stratified Cross-Validation), el cual asegura que
la proporcion de clases se mantenga constante en cada particion, proporcionando asi una

estimacion mas robusta y menos sesgada del desempefio de los modelos.
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Para evaluar el rendimiento predictivo, se recurrié a diversas métricas de clasificacion
que permiten una valoracion integral de los resultados: precision (accuracy), sensibilidad
(recall), especificidad, area bajo la curva ROC (AUC-ROC) y el andlisis de la matriz de
confusion. Estas métricas no solo proporcionan informacién sobre el porcentaje de
aciertos generales, sino que también permiten examinar el comportamiento de los
modelos frente a los errores de tipo I y tipo I, aspectos fundamentales en problemas de

clasificacion binaria.

Finalmente, el modelo seleccionado como 6ptimo fue aquel que logrd el mejor equilibrio
entre precision, sensibilidad y area bajo la curva ROC, garantizando asi un desempefio
robusto y una adecuada capacidad de generalizacion en el contexto de prediccion de la

rentabilidad futura de las empresas del indice S&P 500.

A continuacion, se presentan las principales métricas utilizadas para la evaluacion del
desempefio de los modelos de clasificacion, junto con su definicion y la formula

matematica correspondiente.

Tabla 3. Precision, Especificidad, Sensibilidad y Matriz de Confusion

METRICAS DEFINICION FORMULA MATEMATICA
Actua
3 P FP
Porcentaje total de elementos clasificados 2 a ~
PRECISION correctamente. & FN SN TNY |
L
TP+TN
Accuracy = TP+FP+FN+TN
Actual
3 ™ | [FP)
ESPECIFICIDAD Nimero de lfems correctamente ldentlﬁc.ados como H EN |TN
negativos fuera del total de negativos. |
Specificity = ™
TN +FP
Actual
R ™Y [ FP )
Niimero de el identificados corr 3 T T
ENSIBILIDAD 3
SENS| como positivos del total de positivos verdaderos. |& FN TN
J
e— ™
ocoy = TP +FN
Verdaderos positivos (VP): Casos correctamente identificados como
positivos.
Tabla que describe el rendimiento de un modelo Falsos positivos (FP): Casos incorrectamente identificados como
- supervisado de Machine Learning en los datos de positivos.
MATRIZ DE CONFUSION prueba, donde se desconocen los verdaderos Verdaderos negativos (VN): Casos correctamente identificados como
valores. negativos.
Falsos negativos (FN): Casos incorrectamente identificados como
negativos.

Fuente: Elaboracion propia a partir de Data, S. B. (2023, 18 de octubre).
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3.5 Modelos predictivos

Con el conjunto de datos preprocesado y la metodologia de validacion definida, se
procedié a la construcciéon y evaluacion de los modelos de Machine Learning

seleccionados.

Modelo Random Forest

El primer modelo que implementamos en el estudio fue el Random Forest, este algoritmo
es un método de aprendizaje supervisado basado en la construccion de multiples arboles
de decision, cuyas predicciones se combinan para generar una salida agregada mas
robusta y precisa. Esta técnica mejora la estabilidad del modelo, reduce la varianza y
mitiga el riesgo de sobreajuste. Ademads, se adapta bien a datos complejos y de alta

dimension, siendo especialmente util en contextos con muchas variables correlacionadas.

Segtin Louppe (2014), su fortaleza radica en su capacidad para manejar automaticamente
la seleccién de variables y ofrecer medidas de importancia de predictores, lo que lo
convierte en una herramienta poderosa tanto para prediccion como para interpretacion de

datos complejos.

Implementamos el modelo Random Forest utilizando la biblioteca de aprendizaje
automatico Scikit-learn, aprovechando su capacidad para manejar variables complejas y

multiples interacciones entre ellas.

Los resultados iniciales obtenidos por este modelo indican un rendimiento destacable,
alcanzando una precision general del 85,1%. Este valor refleja que aproximadamente el
85% de las empresas del conjunto de prueba fueron correctamente clasificadas como

"Rentables" o "No Rentables".

Si analizamos en profundidad, la matriz de confusion muestra un desempefio
particularmente fuerte en la deteccion de empresas rentables, con una sensibilidad (recall)
del 96%. Esto implica que practicamente todas las empresas rentables fueron
identificadas correctamente, lo que es clave para aplicaciones practicas donde se busque

maximizar oportunidades de inversion. En contraste, la clasificacion de empresas no
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rentables presentd una sensibilidad del 70%, indicando cierto margen de mejora en la
clasificacion de esta categoria. Sin embargo, el resultado sigue siendo adecuado, y la

precision general del modelo se mantiene alta.

Tabla 4. Resultados Random Forest

Random Forest:
Accuracy: 0.851063829787234
Confusion Matrix:

[[14 6]
[ 126]]
Classification Report:

precision recall fl-score support
0.0 0.93 0.70 0.80 20
1.0 0.81 0.96 0.88 27
accuracy 0.85 47
macro avg 0.87 0.83 0.84 47
weighted avg 0.86 0.85 0.85 47

Fuente: Elaboracion propia a partir del DataSet

Para poder mejorar, ain mas la capacidad predictiva del modelo, posteriormente se
procedi6 a la optimizacion mediante el ajuste de hiperparametros del Random Forest.
Estos hiperpardmetros son configuraciones especificas del modelo que afectan
directamente a su rendimiento y su generalizacion. Para ello, realizamos una busqueda
exhaustiva de combinaciones posibles utilizando un método llamado Grid Search. Este
evaliia distintas configuraciones para encontrar aquella que maximice la precision del

modelo.

Estos hiperparametros, incluyen el numero de arboles generados en el modelo, la
profundidad méaxima permitida para cada arbol, el minimo niimero de observaciones
necesarias para dividir un nodo, el minimo nimero de observaciones requeridas para
formar una hoja y el ajuste automatico del peso de las clases para contrarrestar posibles
desequilibrios. Seleccionamos estos hiperparametros porque tienen una influencia directa
sobre la complejidad y capacidad del modelo para adaptarse correctamente a los datos,

buscando evitar errores comunes como el sobreajuste o una generalizacion deficiente.

Una vez aplicados los ajustes mediante Grid Search, observamos una mejora en los

resultados del modelo optimizado de Random Forest. La precision general aument6 del
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85,1% inicial a un 87,2%, lo que indica una mejor capacidad de clasificacion en el

conjunto de prueba.

Tabla 5. Resultados Random Forest con hiperparametros

Random Forest ajustado:
Accuracy: 0.8723404255319149
Confusion Matrix:

[[14 6]
[ 0 27]]
Classification Report:
precision recall fl-score support
0.0 1.00 0.70 0.82 20
1.0 0.82 1.00 0.90 27
accuracy 0.87 47
macro avg 0.91 0.85 0.86 47
weighted avg 0.90 0.87 0.87 47

Fuente: Elaboracién propia a partir del DataSet

Tabla 6. Matriz de confusion del Random Forest con hiperparametros

Matriz de Confusion

No Rentable (0)

Actual

-10

Rentable (1)

|
No Rentable (0) Rentable (1)
Prediccion

Fuente: Elaboracién propia a partir del DataSet

Analizando la matriz de confusioén del modelo ajustado, se observa que todas las empresas
clasificadas como "Rentables" fueron correctamente identificadas (27 casos), lo que
implica un recall del 100% para la clase rentable. Este resultado es especialmente valioso
en contextos de inversidn, ya que garantiza que ninguna empresa con alto retorno futuro

haya sido omitida por el modelo.
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Por otro lado, el modelo clasificéd correctamente a 14 de las 20 empresas "No Rentables",
presentando un recall del 70% para esta clase. Se produjeron 6 falsos positivos, es decir,
6 empresas no rentables fueron clasificadas incorrectamente como rentables. Aunque este
margen de error es asumible, indica un posible sesgo hacia la prediccion de rentabilidad,
lo cual puede explicarse por la priorizacion del modelo en maximizar la identificacion de

oportunidades de inversion.

Finalmente, la curva ROC nos ofrece una evaluaciéon mas profunda del desempefio
general del modelo, mostrando la capacidad del algoritmo para distinguir correctamente
entre empresas rentables y no rentables a lo largo de diferentes niveles de probabilidad.
La métrica AUC asociada a esta curva es del 0.93, un resultado excelente, ya que una
puntuacién cercana a 1 indica una capacidad predictiva muy alta. Esto implica que nuestro
modelo tiene una gran habilidad para diferenciar correctamente entre empresas rentables

y no rentables.

Grafico 11. Curva AUC-ROC para Random Forest con hiperparametros

AUC-ROC: 0.93
Curva ROC
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Fuente: Elaboracion propia a partir del DataSet

En definitiva, ambas evaluaciones confirman la fiabilidad y solidez del modelo Random
Forest optimizado, reforzando su utilidad como herramienta efectiva para la prediccion y

toma de decisiones financieras sobre empresas potencialmente rentables en el futuro.

Modelo arbol de decision
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Siguiendo con el analisis, se ha implementado un modelo de arbol de decision, es un
modelo de clasificacion ampliamente utilizado por su estructura jerarquica clara y su alto
grado de interpretabilidad. Este algoritmo divide iterativamente el conjunto de datos en
subconjuntos mas homogéneos mediante reglas de decision basadas en los valores de las
variables independientes. Como explica Quinlan (1986), cada nodo interno representa
una prueba sobre un atributo, y cada hoja terminal una prediccion de clase, lo que facilita
la comprension del razonamiento seguido por el modelo. Ademas, su transparencia lo
convierte en una herramienta valiosa en contextos donde la explicacion del proceso de

decision es tan importante como la precision del resultado (Safavian & Landgrebe, 1991).

El arbol de Decision generado en este analisis identifica inicialmente la caracteristica
"Current stock price" (Precio actual de la accién) como la variable mas importante para

dividir las empresas en rentables y no rentables.

En este caso, el arbol identifica inicialmente la variable “Current stock Price” (Precio
actual de la accion) como el mejor criterio para realizar la primera particion. Las empresas
con precios mas bajos tienden a clasificarse como “No Rentables”, mientras que aquellas

con precios mas altos se asocian con la categoria “Rentable”.

A partir de esta division principal, el modelo utiliza sucesivamente otras variables
relevantes para afinar la clasificacion, como “Cash per share” (Efectivo por accion),
“Price-to-Sales”, “Dividend yield”, “Performance Year” y “Operating Margin”, entre
otras. Cada nodo adicional refleja una evaluacion logica basada en indicadores
financieros clave, buscando maximizar la pureza de las clasificaciones y separar con

mayor precision las empresas rentables de las no rentables.
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Grafico 12. Representacion del ML de arbol de decision
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Fuente: Elaboracién propia a partir del DataSet

Gperating Margin (&tm) <= 0.298)
gai=0
mples =

vllue =[4,2]
class = No Rentable

gini = 0.459 gini = 0.444

samples = 28 samples = 3

vilue na 10) value = [2,1]
Rentable| class = No Rentable

Analizando los resultados cuantitativos, el modelo alcanza una precision general del

74,4%, un rendimiento aceptable pero inferior al del modelo de Random Forest, que

alcanz6 un 85,1%. Esto sugiere que, si bien el arbol de decision ofrece una excelente

capacidad interpretativa, en términos de exactitud predictiva puede verse superado por

métodos mas robustos como los ensambles.

Tabla 7. Resultados arbol de decision

Matriz de Confusiédn:

[[17 3]
[ 9 18]]
Reporte de Clasificacidn:
precision recall fl-score
0.0 0.65 0.85 0.74
1.0 0.86 0.67 0.75
accuracy 0.74
macro avg 0.76 0.76 0.74
weighted avg 0.77 0.74 0.75

Fuente: Elaboracién propia a partir del DataSet

support

20
27

47
47
47

Aunque presenta un buen desempeiio en la deteccién de empresas no rentables (recall del

85%), su capacidad para identificar correctamente a las rentables es menor (recall del

67%). Esta diferencia se debe a que el Random Forest combina multiples arboles, lo que
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reduce el sobreajuste y mejora la estabilidad del modelo. En contraste, el Arbol de
Decision, si bien es util por su interpretabilidad, tiene un rendimiento predictivo mas

limitado.

Para poder mejorar esta precision, introducimos hiperparametros al modelo. Este ajuste
incluye el control de la profundidad maxima del arbol, buscando limitar su complejidad
y reducir el riesgo de sobreajuste; también se definié un minimo niimero de muestras
requerido para realizar cada division del arbol, asi como un nimero minimo de muestras
necesarias en cada hoja final del mismo. Finalmente, se evaluaron diferentes criterios para
determinar la calidad de las divisiones internas del arbol, especificamente mediante los

indices "gini" y "entropia".

A pesar de este esfuerzo de optimizacion, los resultados del Arbol de Decision ajustado
no presentaron una mejora significativa respecto al modelo inicial. De hecho, la precision
general del modelo descendi6 al 63,8%, mostrando limitaciones claras en su capacidad
predictiva. Esta situacién puede explicarse por una excesiva restriccion del modelo,
provocada por hiperpardmetros demasiado conservadores que impidieron al arbol
capturar relaciones complejas presentes en los datos. Por ejemplo, limitar en exceso la
profundidad maxima o imponer umbrales elevados para la division de nodos puede
conducir a un subajuste (underfitting), donde el modelo es incapaz de aprender

adecuadamente los patrones del conjunto de entrenamiento.

La matriz de confusion muestra que el modelo identificd correctamente a 14 empresas
como "No Rentables" y 19 como "Rentables", pero cometié 14 errores en total. Esto

sugiere una capacidad predictiva moderada.
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Tabla 8. Matriz de confusion del arbol de decision con hiperparametros

Matriz de Confusion - Arbol de Decisién

- 18

No Rentable (0)

Actual

-10

Rentable (1)

0
No Rentable (0) Rentable (1)
Prediccion

Fuente: Elaboracion propia a partir del DataSet

Tabla 9. Resultados Arbol de decision con hiperparametros

Accuracy del Arbol Ajustado: 0.6382978723404256
Mejores Hiperpardmetros: {'criterion': 'gini', 'max_depth': 5, 'min_samples_leaf': 4, 'min_samples_split': 10}

Reporte de Clasificacién Ajustado:

precision recall fl-score support

0.0 0.57 0.65 0.60 20

1.0 0.71 0.63 0.67 27

accuracy 0.64 47
macro avg 0.64 0.64 0.64 47
weighted avg 0.65 0.64 0.64 47

Fuente: Elaboracion propia a partir del DataSet

Ademas, el resultado dado a través de la curva ROC con un AUC de 0.75 refleja que,
aunque el modelo tiene cierta capacidad de distinguir entre empresas rentables y no
rentables, esta capacidad es moderada y claramente inferior al modelo Random Forest

optimizado anteriormente.
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Grifico 13. Curva AUC-ROC para Arbol de decision con hiperparametros

AUC-ROC del Arbol de Decisién: 0.75
Curva ROC - Arbol de Decision
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Fuente: Elaboracion propia a partir del DataSet

Estos resultados nos permiten concluir que, aunque el Arbol de Decision es una
herramienta valiosa para la interpretacion visual y sencilla los resultados, pero a la vez
presenta limitaciones en precision y estabilidad comparado con modelos més robustos,

como el Random Forest ajustado previamente.
Tras evaluar estos dos modelos anteriores, se procedi6 a entrenar modelos més avanzados.
Modelo Gradient Boosting

“El Gradient Boosting es una técnica de aprendizaje automatico utilizada para tareas de
regresion y clasificacion. Construye modelos secuencialmente, cada uno de los cuales
intenta corregir los errores del anterior. A diferencia de otros algoritmos que se centran
en un unico modelo, Gradient Boosting combina varios modelos débiles (normalmente
arboles de decision) para formar un modelo predictivo solido”. (Kashyap, 2020,

traduccion propia).

En este caso, el modelo fue construido ajustando directamente los hiperparametros clave,
como la tasa de aprendizaje (learning rate), el nimero de estimadores (n_estimators) y la
profundidad maxima del arbol (max_depth), con el objetivo de lograr un equilibrio entre
precision y riesgo de sobreajuste. Los resultados obtenidos muestran un rendimiento

superior al del arbol de decision individual, aunque ligeramente inferior al modelo de
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Random Forest optimizado. Esto respalda la eficacia del enfoque basado en el
ensamblado secuencial de arboles como estrategia robusta de prediccion (Kashyap, 2020,

traduccion propia).

Tabla 10. Matriz de confusion Gradient boosting con hiperparametros

Matriz de Confusion - Gradient Boosting
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Fuente: Elaboracién propia a partir del DataSet

Tabla 11. Resultados Gradient Boosting con Hiperparametros

Reporte de Clasificacién - Gradient Boosting:

precision recall fl-score support

0.0 0.79 0.75 0.77 20

1.0 0.82 0.85 0.84 27

accuracy 0.81 47
macro avg 0.81 0.80 0.80 47
weighted avg 0.81 0.81 0.81 47

Fuente: Elaboracién propia a partir del DataSet

Los resultados obtenidos a través de la matriz de confusion del modelo de Gradient
Boosting evidencian un rendimiento robusto tras el ajuste de hiperparametros.
Obteniendo una precision del 81%, clasificando correctamente la mayoria de las
observaciones tanto de empresas rentables como no rentables. Destaca especialmente su

capacidad de deteccion de empresas rentables, con una sensibilidad del 85.2%, lo que
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refuerza su utilidad en contextos donde es crucial identificar oportunidades de

rentabilidad futura.

Grafico 14. Curva AUC-ROC Gradient Boosting

Curva ROC - Gradient Boosting
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Fuente: Elaboracion propia a partir del DataSet

La curva ROC del modelo Gradient Boosting, alcanza un AUC de 0.89, lo que indica una
excelente capacidad de discriminacion entre empresas rentables y no rentables. Este valor
refleja un equilibrio sélido entre la tasa de verdaderos positivos y falsos positivos,
posicionando al modelo como una opcion eficaz para prediccion binaria en contextos

financieros.

En comparacion, el arbol de decision obtuvo un AUC inferior, evidenciando una menor
capacidad para capturar patrones complejos. Aunque el Random Forest optimizado
presentd una precision general superior, su AUC fue ligeramente mas bajo (0,87), lo que
sugiere que el Gradient Boosting ofrece una mejor diferenciacion entre clases en términos

globales.

Después de evaluar modelos més complejos como el arbol de decision, Random Forest
y Gradient Boosting, se decidié implementar también un modelo de regresion logistica
con el fin de establecer un punto de comparacidon con una técnica estadistica clésica,

ampliamente reconocida por su simplicidad e interpretabilidad.
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Modelo de Regresion Logistica

“El modelo de regresion logistica es una técnica estadistica utilizada para predecir la
probabilidad de que una observacion pertenezca a una de dos categorias posibles, a partir
de un conjunto de variables independientes. A diferencia de una regresion lineal, en este
modelo se utiliza una funcion sigmoide que transforma la salida en una probabilidad entre
0 y 1, lo que lo convierte en una herramienta eficaz para problemas de clasificacion
binaria “(AprendelA, 2022). Esta capacidad para modelar relaciones no lineales, junto
con su interpretabilidad, hace que sea ampliamente utilizado en analisis financieros y de
riesgo.

En este estudio, se implement6 optimizando hiperpardmetros mediante una busqueda en
rejilla (GridSearchCV), incluyendo el coeficiente de regularizacion C, el tipo de
penalizacion (11 o 12), el solver y el ajuste de pesos por clase (class_weight="balanced')
para manejar posibles desequilibrios. Esta configuracion permitio adaptar el modelo a los

datos disponibles, equilibrando la precision predictiva con una elevada interpretabilidad.

Tabla 12. Resultados Regresion Logistica con Hiperparametros

Reporte de Clasificacién con Mejores Hiperpardmetros:

precision recall fl-score support

0.0 0.80 0.60 0.69 20

1.0 0.75 0.89 0.81 27

accuracy 0.77 47
macro avg 0.78 0.74 0.75 47
weighted avg 0.77 0.77 0.76 47

AUC-ROC con Mejores Hiperparametros: 0.82

Fuente: Elaboracion propia a partir del DataSet
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Tabla 13. Matriz de confusion Regresion Logistica con hiperparametros

Matriz de Confusion - Logistic Regression Ajustado
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Fuente: Elaboracion propia a partir del DataSet

La matriz de confusiéon mostré que el modelo clasificé correctamente a 24 empresas
rentables y 12 no rentables, con un total de 11 errores de clasificacion. El modelo
demostrd una mayor capacidad para identificar correctamente empresas rentables (recall
=0.89), lo cual es particularmente valioso en este estudio, ya que el objetivo es anticipar

las empresas con mayor probabilidad de ser rentables en el futuro.

El reporte de clasificacion revel6 un equilibrio razonable entre las métricas clave, con una
precision del 75% para la clase rentable y un F1-score de 0.81. Estos resultados confirman
que la regresion logistica ajustada ofrece un modelo fiable, interpretable y con buen
rendimiento, lo que la convierte en una herramienta til para la prediccion de rentabilidad

empresarial.
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Grafico 15. Curva AUC-ROC Regresion Logistica con hiperparametros

Curva ROC - Logistic Regression Ajustado
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Fuente: Elaboracion propia a partir del DataSet

Este enfoque permiti6 mejorar la capacidad predictiva del modelo, alcanzando una
precision global del 77% y un AUC-ROC de 0.82, lo que indica una buena capacidad de

discriminacidn entre empresas rentables y no rentables.

Modelo Redes Neuronales

Por ultimo, exploramos enfoques mas complejos, el modelo de Red Neuronal. Este
modelo estd compuesto de dos capas ocultas con 64 y 32 neuronas respectivamente,
ambas con funcién ReLU, que permite capturar relaciones no lineales de forma eficiente
y evita el problema del desvanecimiento del gradiente.

La capa de salida utiliza la funcion sigmoide, adecuada para problemas de clasificacion

binaria, con el objetivo de predecir si una empresa sera rentable o no

Para prevenir el sobreajuste, se incorporaron capas de dropout con una tasa del 30%
después de cada capa oculta. Esta técnica desactiva aleatoriamente una fraccion de las
neuronas en cada iteracion durante el entrenamiento, favoreciendo la generalizacion del
modelo. El modelo se entren6 durante 50 épocas, un valor que permite un entrenamiento
suficiente para que el modelo aprenda patrones relevantes sin caer en sobre
entrenamiento. Este nlimero se eligio tras pruebas preliminares, donde se observé que la

funcion de pérdida se estabilizaba antes de las 50 épocas.
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Ademas, se utiliz6 un tamafio de lote de 16, ya que este valor permite un equilibrio
adecuado entre velocidad de entrenamiento y precision del gradiente. Por ultimo, se
utilizo el optimizador Adam con una tasa de aprendizaje de 0.0001, elegida tras pruebas

con valores mas altos como 0.001, donde se observo una menor estabilidad.

La matriz de confusion mostrd un rendimiento bastante balanceado: el modelo clasifico
correctamente a 23 empresas rentables y 16 no rentables, con solo 8 errores en total. Esto
refleja tanto una buena sensibilidad (recall = 0.85 para rentables) como especificidad
(recall = 0.80 para no rentables), valores cruciales en contextos financieros donde la

clasificacion erronea puede tener un impacto significativo.

Tabla 14. Matriz de confusion Red Neuronal con hiperparametros

Reporte de Clasificacién — Red Neuronal:

precision recall fl-score support

0.0 0.80 0.80 0.80 20

1.0 0.85 0.85 0.85 27

accuracy 0.83 47
macro avg 0.83 0.83 0.83 47
weighted avg 0.83 0.83 0.83 47

Fuente: Elaboracion propia a partir del DataSet

Tabla 15. Matriz de confusion Red Neuronal con hiperparametros

Matriz de Confusion - Red Neuronal
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Fuente: Elaboracion propia a partir del DataSet
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Se obtuvo una precision de un 83%, y los resultados de la Curva AUC-ROC nos dieron

86%, lo que indica una alta capacidad discriminativa del modelo para distinguir entre

empresas rentables y no rentables.

Grafico 16. Curva AUC-ROC Red Neuronal
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Fuente: Elaboracion propia a partir del DataSet
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Desde el punto de vista interpretativo, aunque las redes neuronales presentan menor

transparencia que otros modelos como los arboles de decision o la regresion logistica, su

capacidad para modelar relaciones complejas no lineales y su buen rendimiento justifican

su uso en tareas de prediccion financiera como la presente. A continuacion, se presenta

una tabla resumen que recoge los principales resultados obtenidos por cada uno de los

modelos predictivos, lo que permite comparar su rendimiento de forma clara y

estructurada.

Tabla 16. Resumen de los Resultados de los Modelos

Modelo ‘ Accuracy ‘ Precision ‘ Recall ‘ F1-Score ‘ AUC-ROC
|Random Forest | 87% | 81% | 100% | 90% | 93%
Decision Tree 72% 82% 67% 73% 75%
Gradient Boosting 79% 81% 81% 81% 84%
Logistic Regression 77% 75% 89% 81% 82%
Neural Network 83% 83% 89% 86% 85%
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Fuente: Elaboracion Propia a partir de los resultados de los modelos Predictivos

4. CONCLUSIONES Y FUTURAS LiNEAS DE INVESTIGACION

Tras la implementacion y comparacion de cinco modelos de aprendizaje automatico, se
concluye que el modelo de Random Forest ha demostrado ser el que ofrece mejor
rendimiento global para predecir la rentabilidad futura de las empresas del indice S&P
500. Este modelo destaca por su elevada precision (87%), su alta capacidad discriminativa
(AUC-ROC =93%) y, especialmente, por su notable sensibilidad en la identificacion de
empresas rentables. Estas caracteristicas lo convierten en una herramienta
particularmente valiosa en el &mbito financiero, donde las decisiones deben orientarse a
maximizar el retorno esperado minimizando el riesgo. Adicionalmente, su robustez frente
al sobreajuste y su capacidad para modelar interacciones complejas entre multiples

variables refuerzan su idoneidad para tareas de clasificacion en contextos empresariales.

Aunque otros modelos como Gradient Boosting (AUC = 84%) y la Red Neuronal (AUC
= 85%) ofrecieron resultados so6lidos, su mayor complejidad computacional y menor
interpretabilidad los hacen menos adecuados para escenarios donde se requiere
transparencia y buena generalizacion. Por su parte, el arbol de decision, si bien aporta
claridad interpretativa, presentd el rendimiento mas bajo en términos de precision y

estabilidad, incluso tras el ajuste de hiperparametros.

En consecuencia, el modelo Random Forest optimizado se posiciona como la opcién mas
equilibrada y fiable dentro de este analisis empirico, siendo la alternativa mas
recomendable para tareas de clasificacion binaria en el &mbito financiero, especialmente
en aquellos escenarios donde se pretende anticipar la rentabilidad futura de empresas a

partir de indicadores fundamentales.

Dado que el modelo de Random Forest ha sido seleccionado como el més adecuado en
funcién de su desempeiio global, resulta relevante analizar como clasifica visualmente las
empresas en funcion de las variables que mas contribuyen a su capacidad predictiva. Para
ello, se ha procedido a representar graficamente la clasificacion realizada sobre el
conjunto de prueba, utilizando las dos variables mas influyentes identificadas por el
propio modelo: el precio actual de la accion (Current Stock Price) y el efectivo por accion

(Cash per-Share). En esta visualizacion, cada empresa se muestra como un punto
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individual, cuyo color refleja la prediccion del modelo (azul para rentables y rojo para no
rentables), mientras que la forma del marcador indica su clasificacion real. Esta
codificacion cruzada permite observar visualmente tanto los aciertos como los errores del
modelo. El grafico revela que las empresas clasificadas como rentables tienden a
agruparse en zonas con mayor precio por accion y niveles elevados de efectivo por accion,
reforzando asi la logica del modelo que asocia estos indicadores con una mayor
probabilidad de rentabilidad futura. Esta representacion no solo facilita la evaluacién
cualitativa del desempefio del modelo, sino que también aporta transparencia

interpretativa sobre como esta toma sus decisiones.

Grafico 17. Distribucion de las empresas en el modelo Random Forest

Caracteristicas mas importantes para el modelo:
['Current stock price' 'Cash per share (mrq)']

Clasificacion de Empresas: Rentables vs No Rentables (Con Nombres)
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Fuente: Elaboracion propia a partir del DataSet

De cara a futuras investigaciones, seria pertinente explorar la aplicacion de estos modelos
predictivos en otros sectores econdémicos o geografias, como mercados emergentes o
pequefias y medianas empresas, cuyos patrones de rentabilidad pueden diferir
significativamente. Asimismo, podria enriquecerse el analisis incorporando variables
cualitativas o no estructuradas, como el sentimiento del mercado extraido de noticias
financieras o redes sociales mediante técnicas de procesamiento del lenguaje natural

(NLP).
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Por tultimo, una linea especialmente relevante seria evaluar la capacidad del modelo
entrenado con datos histdricos para anticipar resultados reales en el tiempo presente,
comparando sus predicciones con datos actuales del afio 2025. Esta validacion temporal
permitiria determinar en qué medida el modelo mantiene su precision en entornos
dinamicos, proporcionando asi evidencia adicional sobre su aplicabilidad practica en los

procesos de toma de decisiones de inversion.
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5. DECLARACION USO HERRAMIENTA DE IA

Declaracion de Uso de Herramientas de Inteligencia Artificial Generativa en Trabajos Fin
de Grado

ADVERTENCIA: Desde la Universidad consideramos que ChatGPT u otras
herramientas similares son herramientas muy utiles en la vida académica, aunque su uso
queda siempre bajo la responsabilidad del alumno, puesto que las respuestas que
proporciona pueden no ser veraces. En este sentido, NO estd permitido su uso en la
elaboracién del Trabajo fin de Grado para generar codigo porque estas herramientas no
son fiables en esa tarea. Aunque el codigo funcione, no hay garantias de que
metodoldgicamente sea correcto, y es altamente probable que no lo sea.

Por la presente, yo, Beatriz Tejedor Canet, estudiante de Business Analytics y Relaciones
Internacionales de la Universidad Pontificia Comillas al presentar mi Trabajo Fin de
Grado titulado "Modelos de Machine Learning para la prediccion de rentabilidad
empresarial: Un Andlisis del indice S&P 500", declaro que he utilizado la herramienta de
Inteligencia Artificial Generativa ChatGPT u otras similares de IAG de codigo s6lo en el
contexto de las actividades descritas a continuacion:

1. Brainstorming de ideas de investigacion: Utilizado para idear y esbozar
posibles areas de investigacion.

2. Referencias: Usado conjuntamente con otras herramientas, como Science, para
identificar referencias preliminares que luego he contrastado y validado.

3. Metodologo: Para descubrir métodos aplicables a problemas especificos de
investigacion.

4. Interpretador de cédigo: Para realizar analisis de datos preliminares.

5. Estudios multidisciplinares: Para comprender perspectivas de otras
comunidades sobre temas de naturaleza multidisciplinar.

6. Constructor de plantillas: Para disefiar formatos especificos para secciones del
trabajo.

7. Corrector de estilo literario y de lenguaje: Para mejorar la calidad lingtiistica
y estilistica del texto.

8. Sintetizador y divulgador de libros complicados: Para resumir y
comprender literatura compleja.

9. Revisor: Para recibir sugerencias sobre como mejorar y perfeccionar el trabajo
con diferentes niveles de exigencia.

10. Traductor: Para traducir textos de un lenguaje a otro.

Afirmo que toda la informacion y contenido presentados en este trabajo son producto de
mi investigacion y esfuerzo individual, excepto donde se ha indicado lo contrario y se
han dado los créditos correspondientes (he incluido las referencias adecuadas en el TFG
y he explicitado para que se ha usado ChatGPT u otras herramientas similares). Soy
consciente de las implicaciones académicas y éticas de presentar un trabajo no original y
acepto las consecuencias de cualquier violacion a esta declaracion.

Fecha: 16 de junio de 2025
Firma: / ]
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7. ANEXO:

7.1 ANALISIS EXPLORATORIO DEL DATA SET:

import os
import pandas as pd
import numpy as np

# Get the current working directory

current directory = o
print (£"Current worki

# Construct the file path relative to the current directory

s.getcwd ()
ng directory:

file path = os.path.join(current directory,

'snp500 companies des

# Check if the file e
if not os.path.exists

file path = input ("Please enter the correct path to the Excel

file: ")

# Load the Excel file
datos df = pd.read ex

# Function to clean n
def clean numeric col
W
Limpia una column
- Convierte porce
- Maneja sufijos
W
column cleaned =
with NaN
column cleaned

regex=False) # Remov
column cleaned =
regex=False) # Conve
column cleaned =
regex=False) # Conve
column cleaned =
downcast='float"')

if is percentage:

cription 2.x1lsx"')

Xists
(file path):

cel (file path,

umeric columns

umn (column,

a:
o

ntajes (%) .
como B

column.replace ("-",

column cleaned.str.
e percentages
column cleaned.str.
rt "B" to e9
column cleaned.str.
rt "M" to e6

column cleaned = column cleaned

percentages

(billion) y M

return column cleaned

# Select relevant columns
selected columns = [

np.nan)

replace ("%",

replace ("B",

replace ("M",

/ 100

(million) .

{current directory}")

sheet name='Datos')

is percentage=False) :

# Replace "-"

mn

"69",

"66",

pd.to numeric(column cleaned, errors='coerce',
# Convert to float

# Divide by 100 for
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'Company', 'Market capitalization', 'Revenue (ttm)', 'Cash per
share (mrq)',

'Current stock price', 'Price-to-Earnings (ttm)', 'Price-to-
Sales (ttm)',
'Price-to-Book (mrqg)', 'Total Debt to Equity (mrq)',

, 'Return on Assets (ttm)',
'Return on Equity (ttm)', 'Operating Margin (ttm)',
'Net Profit Margin (ttm)', 'Beta', 'Performance (Year)',
'Performance (Year To Date)', 'Quick Ratio (mrqg)', 'Dividend
yield (annual)'
]

cleaned data = datos df[selected columns]

# Apply cleaning to problematic columns
problematic columns = [

'Revenue (ttm)', '"Market capitalization' ,'Cash per share
(mrqg) ', 'Price-to-Earnings (ttm)',

'Price-to-Book (mrqg)', 'Total Debt to Equity (mrqg)', 'Return on
Assets (ttm)',

'Return on Equity (ttm)', 'Operating Margin (ttm)',

'Net Profit Margin (ttm)', 'Beta', 'Performance (Year)',

'Performance (Year To Date)', 'Quick Ratio (mrqg)', 'Dividend
yield (annual)'

]

for column in problematic columns:
cleaned data[column] =
clean numeric column(cleaned data[column], is percentage=('3%' in

column))

# Impute missing values with the median
for column in cleaned data.columns[l:]: # Exclude 'Company'
if cleaned data[column].isnull().sum() > O:
cleaned data[column].fillna(cleaned data[column].median (),
inplace=True)

# Save the cleaned dataset to a new Excel file
output path = os.path.join(current directory,
'snp500 cleaned data.xlsx')

cleaned data.to excel (output path, index=False)

print (f"Limpieza completada. El archivo limpio ha sido guardado
como: {output path}")

import pandas as pd
import matplotlib.pyplot as plt
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GRAFICO 2: MATRIZ DE CORRELACION

import pandas as pd
import matplotlib.pyplot as plt
import seaborn as sns

# Cargar los datos desde el archivo Excel

file path = "snp500 cleaned data.xlsx" # Este es el cleaned hecho
(del cdédigo de arriba, cambiarlo si se hacen modificaciones)

data = pd.read excel(file path, sheet name="Sheetl")

# 1. Estadisticas descriptivas
descriptive stats = data.describe ()
print ("Estadisticas descriptivas:")
print (descriptive stats)

# 2. Matriz de correlacidn
correlation matrix = data.corr (numeric only=True) # Usar solo
columnas numéricas

# Visualizar la matriz de correlaciédn
plt.figure(figsize=(12, 8))

sns.heatmap (correlation matrix, annot=True, fmt=".2f",
cmap="coolwarm", cbar=True)

plt.title("Matriz de Correlacidédn del S&P 500")
plt.show ()

# 3. Visualizacidén de relaciones

# Ejemplo: Relacidn entre capitalizacidn de mercado y precio actual
de la accién

plt.figure(figsize=(10, 6))

sns.scatterplot (data=data, x="Market capitalization", y="Current
stock price", alpha=0.7, edgecolor="w")

plt.title ("Relacidén entre Capitalizacidén de Mercado y Precio Actual
de la Accidn")

plt.xlabel ("Capitalizacidén de Mercado (Billion $)")

plt.ylabel ("Precio Actual de la Accidén (S)")

plt.xscale("log") # Escala logaritmica para mejor visualizacidn
plt.show ()

GRAFICO 3:

import pandas as pd
import matplotlib.pyplot as plt
import seaborn as sns

# Cargar los datos desde tu archivo Excel

file path = "snp500 cleaned data.xlsx" # Cambia esta ruta si el

archivo tiene otro nombre o ubicacidn
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data = pd.read excel(file path, sheet name="Sheetl")

# Asegurarnos de que la columna "Market capitalization" sea
numérica

data["Market capitalization"] = pd.to numeric(data["Market
capitalization"], errors="coerce")

# Seleccionar las 20 empresas con mayor capitalizacidén de mercado
top 20 market cap = data.nlargest (20, "Market
capitalization") [ ["Company", "Market capitalization"]]

# Crear el grafico de barras

plt.figure(figsize=(14, 8))
sns.barplot (data=top 20 market cap, x="Market capitalization",
y="Company", palette="viridis", orient='h')

plt.title("Top 20 Empresas por Capitalizacidén de Mercado")
plt.xlabel ("Capitalizacién de Mercado (Billion $)")

plt.ylabel ("Empresa")

plt.show ()

GRAFICO 4:

import pandas as pd
import matplotlib.pyplot as plt

import seaborn as sns

# Cargar los datos desde tu archivo Excel

file path = "snp500 cleaned data.xlsx" # Cambia esta ruta si el
archivo tiene otro nombre o ubicacidn

data = pd.read excel(file path, sheet name="Sheetl")

# Supongamos que tienes una columna llamada "Sector" en tu dataset
# Si no la tienes, puedes afiadirla manualmente para las empresas
top 20.

# Agui hay un ejemplo ficticio de sectores para estas empresas:

sector mapping = {
"AAPL": "Tecnologia",
"MSFT": "Tecnologia",
"GOOG": "Tecnologia",
"GOOGL": "Tecnologia',
"AMZN": "Consumo Discrecional",
"BRK-B": "Finanzas",
"NVDA": "Tecnologia",
"TSLA": "Consumo Discrecional",
"META": "Tecnologia",
"v": "Finanzas",
"XOM": "Energia",
"UNH": "Salud",
"JPM": "Finanzas",
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"JNJ": "Salud",

"WMT": "Consumo Discrecional",
"MA": "Finanzas",

"PG": "Consumo Basico",

"CVX": "Energia",

"LLY": "Salud",

"HD": "Consumo Discrecional",

# Afladir la columna de sector al dataset
data["Sector"] = data["Company"].map (sector mapping)

# Seleccionar las 20 empresas con mayor capitalizacidén de mercado

top 20 market cap = data.nlargest (20, "Market
capitalization") [ ["Company", "Market capitalization", "Sector"]]

# Crear el grafico de barras coloreando por sector
plt.figure(figsize=(14, 8))
sns.barplot (
data=top 20 market cap,
x="Market capitalization",
y="Company",
hue="Sector",
dodge=False, # Mantener las barras agrupadas
palette="Set2"
)
plt.title("Top 20 Empresas por Capitalizacidédn de Mercado
(Coloreadas por Sector)")
plt.xlabel ("Capitalizacidén de Mercado (Billion $)")
plt.ylabel ("Empresa")
plt.legend(title="Sector", bbox to anchor=(1.05, 1), loc='upper
left")
plt.tight layout() # Ajustar el disefio para que la leyenda no
corte el gréafico
plt.show ()

GRAFICO 5:

import pandas as pd

import matplotlib.pyplot as plt
import seaborn as sns

# Cargar los datos desde tu archivo Excel

file path = "snp500 cleaned data.xlsx" # Cambia esta ruta si el
archivo tiene otro nombre o ubicacidn

final data = pd.read excel(file path, sheet name="Sheetl")

# Convertir la columna 'Beta' a tipo numérico, ignorando errores
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final data["Beta"] = pd.to numeric(final data["Beta"],

errors="coerce")

# Resumen estadistico de Beta
beta stats = final data["Beta"].describe()

# Visualizacidén de distribucidén de Beta
plt.figure(figsize=(10, 6))

sns.histplot (data=final data, x="Beta", bins=30, kde=True,
color="purple', alpha=0.7)

plt.title("Distribucién de Beta (Riesgo de las Empresas)")
plt.xlabel ("Beta")

plt.ylabel ("Frecuencia")

plt.axvline (x=1, color='red', linestyle='--', label='Beta = 1
(Mercado Promedio) ')

plt.legend()

plt.show ()

# Identificar empresas con mayor y menor riesgo

high risk companies = final data[final data["Beta"] >
1.5][["Company", "Beta", "Market capitalization"]]
low risk companies = final data[final data["Beta"] <
0.8] [["Company", "Beta", "Market capitalization"]]

# Mostrar empresas con alto riesgo
print ("Empresas con Mayor Riesgo (Beta > 1.5):")
print (high risk companies)

# Mostrar empresas con bajo riesgo
print ("Empresas con Menor Riesgo (Beta < 0.8):")
print (low risk companies)

GRAFICO 6:

import pandas as pd
import matplotlib.pyplot as plt

# Cargar los datos desde tu archivo Excel

file path = "snp500 cleaned data.xlsx" # Cambia esta ruta si es
necesario

final data = pd.read excel(file path, sheet name="Sheetl")

# Convertir la columna 'Beta' a tipo numérico, ignorando errores
final data["Beta"] = pd.to numeric(final data["Beta"],
errors="coerce")

# Clasificar empresas segun el nivel de Beta
final data["Risk Level"] = pd.cut(
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final data["Beta"],

bins=[0, 0.8, 1.2, float("inf™)],

labels=["Bajo Riesgo (Beta < 0.8)", "Riesgo Promedio (0.8 <
Beta < 1.2)", "Alto Riesgo (Beta > 1.2)"]
)

# Contar el numero de empresas en cada categoria
risk distribution = final data["Risk Level"].value counts()

# Crear el grafico de tarta
plt.figure(figsize=(8, 8))
plt.pie(

risk distribution,

labels=risk distribution.index,

autopct="%1.1£%%",

startangle=90,

colors=["#DDCC77","#CC6677" ,"#88CCEE"] # Colores
personalizados #88CCEE" (azul) "#DDCC77" (amarillo) "#CCo6677"
(rojo)
)
plt.title("Distribucién de Empresas por Nivel de Riesgo (Beta)")
plt.show ()

GRAFICO 7:

# Asegurarnos de que la columna 'Performance (Year To Date)' sea
numérica

final data["Performance (Year To Date)"] =

pd.to numeric(final data["Performance (Year To Date)"],
errors="coerce")

# Top 10 empresas con mejor desempefio Year-to-Date

best performance = final data.nlargest (10, "Performance (Year To
Date)") [ ["Company", "Performance (Year To Date)", "Market
capitalization"]]

# Top 10 empresas con peor desempeiio Year-to-Date

worst performance = final data.nsmallest (10, "Performance (Year To
Date)") [ ["Company", "Performance (Year To Date)", "Market
capitalization™"]]

# Determinar los limites comunes del eje x

x min = min(worst performance["Performance (Year To Date)"].min(),
0) # Valor minimo

X max = max (best performance["Performance (Year To Date)"].max(),
0) # Valor maximo

# Crear paletas personalizadas (de mas fuerte a mas suave)
best colors = sns.color palette("Greens", n colors=10) [::-1] #
Invertir para que el color méas fuerte esté arriba
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worst colors = sns.color palette("Reds", n colors=10) [::-1]

# Grafico de las mejores y peores empresas por desempefio Year-to-
Date
plt.figure(figsize=(14, 8))

# Mejor desempefio

plt.subplot(l, 2, 1)

sns.barplot (data=best performance, x="Performance (Year To Date)",
y="Company", palette="Greens", orient='h"')

plt.title("Top 10 Empresas con Mejor Desempefio YTD")

plt.xlabel ("Desempefio Year-to-Date (%)")

plt.ylabel ("Empresa")

plt.xlim(x min, x max) # Usar los mismos limites

# Peor desempefio

plt.subplot(l, 2, 2)

sns.barplot (data=worst performance, x="Performance (Year To Date)",
y="Company", palette="Reds", orient='h")

plt.title("Top 10 Empresas con Peor Desempefio YTD")

plt.xlabel ("Desempefio Year-to-Date (%)")

plt.ylabel ("Empresa")

plt.xlim(x min, x max) # Usar los mismos limites

plt.tight layout ()
plt.show ()

GRAFICO 8:

import pandas as pd
import matplotlib.pyplot as plt

import seaborn as sns

# Cargar el archivo Excel
file path = "snp500 cleaned data.xlsx"
final data = pd.read excel(file path, sheet name="Sheetl")

# Crear violin plots para 'Market capitalization' y 'Revenue (ttm)'
plt.figure(figsize=(14, 6))

# Violin plot de 'Market capitalization'

plt.subplot(l, 2, 1)

sns.violinplot (data=final data, y="Market capitalization",
color="1ightblue", inner="box")

plt.title("Violin Plot de Market Capitalization™)
plt.ylabel ("Market Capitalization (Billion $)")
plt.xlabel ("")
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# Violin plot de 'Revenue (ttm)'

plt.subplot(l, 2, 2)

sns.violinplot (data=final data, y="Revenue (ttm)",
color="1lightgreen", inner="box")

plt.title("Violin Plot de Revenue (ttm)")
plt.ylabel ("Revenue (Billion $)")

plt.xlabel ("")

plt.tight layout ()
plt.show ()

7.2 CREACION DE LOS MODELOS DE CLASIFICACION DE ML:

import pandas as pd

# Funcidén para calcular la rentabilidad futura
def calculate future return(historical data):

# Obtener precios iniciales y finales por empresa

close prices =
historical data.groupby('Name') ['close'].agg(['first"',
'last']) .reset index()

# Calcular el retorno porcentual

close prices['return future'] = ((close prices['last'] -
close prices['first']) / close prices['first']) * 100

return close prices

# Funcidén para clasificar empresas como rentables o no rentables
def classify companies(close prices, gl=0.30, g3=0.70):
# Calcular percentiles
lower threshold = close prices['return future'].quantile(qgl)
upper threshold = close prices|['return future'].quantile(g3)
# Crear columna target
close prices['target'] = close prices['return future'].apply(
lambda x: 1 if x > upper threshold else (0 if x <
lower threshold else None)
)
# Filtrar valores intermedios
return close prices.dropna(subset=['target'])

# Funcidén para unir datos financieros con clasificaciones
def merge datasets(financial data, close prices):
# Unir los datasets en la columna 'Name' y eliminar duplicados
merged data = pd.merge(financial data, close prices[['Name',
'target']], left on='Company', right on='Name', how='inner')
# Eliminar columnas redundantes
merged data = merged data.drop(columns=['Name'])
return merged data
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# Cargar los datos

financial data path = "snp500 cleaned data.xlsx" # Ajusta esta
ruta si es necesario

historical data path = "all stocks 5yr.xlsx" # Ajusta esta ruta si

es necesario

financial data = pd.read excel (financial data path)
historical data = pd.read excel (historical data path)

# Calcular rentabilidad futura
close prices = calculate future return(historical data)

# Clasificar empresas
close prices = classify companies(close prices)

# Unir con los datos financieros
merged data = merge datasets(financial data, close prices)

# Guardar el dataset final
output path = "merged data for modeling.xlsx"
merged data.to excel (output path, index=False)

print (f"Archivo final con target guardado en: {output path}")

# Revisar la distribucidén de las clases
print ("Distribucidén de Clases:")
print (merged data['target'].value counts(normalize=True))

# Visualizacidén de la distribucidn
import matplotlib.pyplot as plt

plt.figure(figsize=(6, 4))

merged datal['target'].value counts () .plot (kind="'bar"',
color=['skyblue', 'salmon'], alpha=0.38)
plt.title('Distribucién de Clases (Rentable vs No Rentable) ',
fontsize=14)

plt.xlabel ('Clases', fontsize=12)

plt.ylabel ('Cantidad de Empresas', fontsize=12)
plt.xticks(ticks=[0, 1], labels=['No Rentable', 'Rentable'],
rotation=0)

plt.show ()

import pandas as pd
from sklearn.preprocessing import StandardScaler

# Identificar columnas numéricas (excluyendo la columna objetivo)
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numeric columns = merged data.select dtypes(include=['float64"',
'int64']) .drop (columns=["'target']) .columns

# Inicializar el escalador
scaler = StandardScaler ()

# Aplicar la normalizacidén solo a las columnas numéricas
merged data[numeric columns] =
scaler.fit transform(merged data[numeric columns])

# Verificar las transformaciones
print ("Variables normalizadas:\n",
merged data[numeric columns].head())

# Identificar columnas categdbricas

categorical columns =

merged data.select dtypes (include=['object']) .columns
print ("Columnas categdéricas:\n", categorical columns)

# Aplicar One-Hot Encoding a las columnas categdbricas
merged data = pd.get dummies (merged data,
columns=categorical columns, drop first=True)

# Verificar el dataset final después de la normalizacidén y
codificacidn

print ("Dimensiones del dataset final:", merged data.shape)

print ("Primeras filas del dataset final:\n", merged data.head())

MODELO MACHINE LEARNING - RANDOM FOREST

from sklearn.ensemble import RandomForestClassifier

from sklearn.metrics import classification report, accuracy score,
confusion matrix

from sklearn.model selection import train test split

# Separar caracteristicas (X) y variable objetivo (y)
X = merged data.drop(columns=['target'])

y = merged data['target']

# Dividir el dataset en conjuntos de entrenamiento y prueba
X train, X test, y train, y test = train test split (X, vy,
test size=0.2, random state=42, stratify=y)

# Modelo Random Forest
rf model = RandomForestClassifier (random state=42)

rf model.fit (X train, y train)

# Predicciones con Random Forest



rf predictions = rf model.predict (X test)

# Evaluacién de Random Forest

print ("Random Forest:")

print ("Accuracy:", accuracy score(y test, rf predictions))
print ("Confusion Matrix:\n", confusion matrix(y test,

rf predictions))

print ("Classification Report:\n", classification report(y test,
rf predictions))

RANDOM FOREST — CON HIPERARAMETROS

from sklearn.ensemble import RandomForestClassifier

from sklearn.model selection import GridSearchCVv

from sklearn.metrics import classification report, accuracy score,
confusion matrix

# Definir los hiperparédmetros a ajustar

param grid = {

'n estimators': [100, 200, 300], # Numero de &arboles

'max depth': [None, 10, 20, 30], # Profundidad méaxima
de los arboles

'min samples split': [2, 5, 10], # Muestras minimas
para dividir un nodo

'min samples leaf': [1, 2, 4], # Muestras minimas en
una hoja

'class _weight': [None, 'balanced'] # Balancear clases
automaticamente

}

# Crear el modelo base de Random Forest
rf model = RandomForestClassifier (random state=42)

# Configurar GridSearchCV
grid search = GridSearchCvV (
estimator=rf model,

param grid=param grid,

cv=5, # Validacidén cruzada de 5
particiones

scoring='accuracy', # Métrica de evaluacidn

n_jobs=-1, # Usar todos los procesadores
disponibles

verbose=2 # Mostrar detalles del progreso

# Entrenar el modelo con blUsqueda de hiperpardmetros
grid search.fit (X train, y train)

# Imprimir los mejores parametros encontrados
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print ("Mejores parametros encontrados:", grid search.best params )

# Usar el mejor modelo encontrado para hacer predicciones
best rf model = grid search.best estimator
rf predictions = best rf model.predict (X test)

# Evaluacidén del modelo ajustado

print ("\nRandom Forest ajustado:")

print ("Accuracy:", accuracy score(y test, rf predictions))
print ("Confusion Matrix:\n", confusion matrix(y test,

rf predictions))

print ("Classification Report:\n", classification report(y test,
rf predictions))

# Afiadir las predicciones al conjunto de prueba

X test with predictions = X test.copy()

X test with predictions['Actual'] = y test

X test with predictions|['Predicted'] = rf predictions

# Mostrar empresas clasificadas como rentables (1) y no rentables
(0)

rentables =

X test with predictions[X test with predictions['Predicted'] == 1]
no rentables =

X test with predictions[X test with predictions['Predicted'] == 0]

print ("\nEmpresas clasificadas como rentables (1):")
print (rentables)

print ("\nEmpresas clasificadas como no rentables (0):")
print (no_rentables)

GRAFICO RANDOM FOREST — CLASIFCACION DE EMPRESAS

import matplotlib.pyplot as plt
import seaborn as sns

# Afiadir el nombre de las empresas al DataFrame
visualization data = X test with predictions.copy ()
visualization data['Name'] = X test.index # Aseglrate de que el
indice sea el nombre de las empresas

# Seleccionar las dos caracteristicas principales
feature importances = best rf model.feature importances
important features = pd.DataFrame ({

'Feature': X train.columns,

'Importance': feature importances
}) .sort values (by='Importance', ascending=False)
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top features = important features.head(2) ['Feature'].values
print ("Caracteristicas méds importantes para el modelo:\n",
top features)

# Crear un grafico de dispersidén con etiquetas de empresas
plt.figure(figsize=(14, 8))

scatter = sns.scatterplot (
data=visualization data,
x=top features[0],
y=top features[1l],
hue="'Predicted',
style='Actual',
palette='Setl',
s=100

# Afiadir etiquetas con los nombres de las empresas
for line in range(visualization data.shape[0]):

plt.text(
x=visualization data[top features[0]].iloc[line],
y=visualization data[top features[l]].iloc[line],
s=visualization data['Name'].iloc[line],

fontsize=8

# Configuracidédn del gréafico

plt.title("Clasificacién de Empresas: Rentables vs No Rentables
(Con Nombres)")

plt.xlabel (top features[0])

plt.ylabel (top features[1l])

plt.legend(title="Prediccién", bbox to anchor=(1.05, 1), loc='upper

left!")
plt.grid(True)
plt.tight layout ()

# Mostrar el gréafico
plt.show ()

MATRIZ DE CONFUSION & CURVA ROC - RANDOM FOREST

from sklearn.metrics import confusion matrix, roc_auc score,
roc_curve, auc

import matplotlib.pyplot as plt

import seaborn as sns

# 1. Matriz de Confusidn
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conf matrix = confusion matrix(y test, rf predictions)

# Visualizar la matriz de confusidén con un heatmap
plt.figure(figsize=(6, 5))

sns.heatmap (conf matrix, annot=True, fmt='d', cmap='Blues',
xticklabels=["'No Rentable (0)', 'Rentable (1)'], yticklabels=]['No
Rentable (0)', 'Rentable (1)'])

plt.title("Matriz de Confusidédn")

plt.xlabel ("Prediccidén")

plt.ylabel ("Actual")

plt.show ()

# 2. AUC y Curva ROC

# Calcular las probabilidades de las clases para AUC-ROC

rf probabilities = best rf model.predict proba(X test)[:, 1] #
Probabilidades para la clase positiva (1)

# Calcular el AUC-ROC
roc_auc = roc_auc_score(y test, rf probabilities)
print (£"AUC-ROC: {roc_ auc:.2f}")

# Calcular la curva ROC
fpr, tpr, thresholds = roc curve(y test, rf probabilities)

# Visualizar la curva ROC

plt.figure(figsize=(8, 6))

plt.plot (fpr, tpr, color='blue', label=f'ROC Curve (AUC =
{roc_auc:.2f})")

plt.plot ([0, 1], [0, 1], color='gray', linestyle='--") # Linea de
referencia (clasificador aleatorio)

plt.title("Curva ROC")

plt.xlabel ("Tasa de Falsos Positivos (FPR)")

plt.ylabel ("Tasa de Verdaderos Positivos (TPR)")
plt.legend(loc="lower right")

plt.grid(True)

plt.show ()

MODELO DE MACHINE LEARNING - ARBOL DE DECISION

from sklearn.tree import DecisionTreeClassifier, plot tree
from sklearn.metrics import accuracy score, confusion matrix,
classification report

import matplotlib.pyplot as plt

# Entrenar el modelo (puedes ajustar max depth para mejorar la
legibilidad)

dt model = DecisionTreeClassifier (random state=42, max depth=4) #
Limita la profundidad si quieres mas claridad
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dt model.fit (X train, y train)

# Ajustar tamafio segin profundidad
plt.figure(figsize=(24, 12)) # Puedes aumentar si el arbol es muy
grande
plot tree(

dt model,

feature names=X train.columns,

class names=['No Rentable', 'Rentable'],

filled=True,

rounded=True,

fontsize=12
)
plt.title ("Arbol de Clasificacién", fontsize=16)
plt.tight layout() # Asegura que no se recorte
plt.show ()

# Evaluacién

dt predictions = dt model.predict (X test)

print ("Accuracy del Arbol de Clasificacién:",

accuracy score(y test, dt predictions))

print ("\nMatriz de Confusidén:\n", confusion matrix(y test,
dt predictions))

print ("\nReporte de Clasificacidén:\n",

classification report(y test, dt predictions))

ARBOL DE DECISION — CON HIPERPARAMETROS

from sklearn.model selection import GridSearchCVv

# Definir los hiperparédmetros a ajustar

param grid = {
'max depth': [5, 10, 20, None],
'min samples split': [2, 5, 10],
'min samples leaf': [1, 2, 4],
'criterion': ['gini', 'entropy'l]

# Configurar GridSearchCV para el Arbol de Clasificacién
grid search dt = GridSearchCV (
estimator=DecisionTreeClassifier (random state=42),
param grid=param grid,
cv=5,
scoring="'accuracy',
verbose=2,
n_jobs=-1

# Entrenar el modelo con blUsqueda de hiperpardmetros
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grid search dt.fit(X train, y train)

# Mejor modelo encontrado
best dt model = grid search dt.best estimator

# Evaluar el modelo ajustado

dt predictions adjusted = best dt model.predict (X test)

print ("Accuracy del Arbol Ajustado:", accuracy_ score (y test,

dt predictions adjusted))

print ("\nMejores Hiperpardmetros:", grid search dt.best params )
print ("\nReporte de Clasificacidédn Ajustado:\n",

classification report(y test, dt predictions adjusted))

MATRIZ DE CONFUSION & CURVA ROC — ARBOL DE DECISION

from sklearn.metrics import confusion matrix, roc_auc score,
roc_curve, classification report

import matplotlib.pyplot as plt

import seaborn as sns

# 1. Matriz de Confusidn
conf matrix = confusion matrix(y test, dt predictions adjusted)

# Visualizar la matriz de confusidn

plt.figure(figsize=(6, 5))

sns.heatmap (conf matrix, annot=True, fmt='d', cmap='Blues',
xticklabels=['No Rentable (0)', 'Rentable (1)'], yticklabels=["'No
Rentable (0)', 'Rentable (1)'])

plt.title ("Matriz de Confusién - Arbol de Decisién)

plt.xlabel ("Prediccidn")

plt.ylabel ("Actual")

plt.show ()

# 2. AUC y Curva ROC

# Obtener probabilidades para calcular el AUC

dt probabilities = best dt model.predict proba (X test)[:, 1] #
Probabilidades para la clase positiva (1)

# Calcular el AUC
roc_auc = roc_auc_score(y test, dt probabilities)
print (£"AUC-ROC del Arbol de Decisioén: {roc_auc:.2f}")

# Calcular la curva ROC
fpr, tpr, thresholds = roc curve(y test, dt probabilities)

# Graficar la curva ROC

plt.figure(figsize=(8, 6))

plt.plot (fpr, tpr, color='blue', label=f'ROC Curve (AUC =
{roc_auc:.2f})")



plt.plot ([0, 11, [0, 1], color='gray', linestyle='--') # Linea de
referencia

plt.title ("Curva ROC - Arbol de Decisién)

plt.xlabel ("Tasa de Falsos Positivos (FPR)")

plt.ylabel ("Tasa de Verdaderos Positivos (TPR)")
plt.legend(loc="lower right")

plt.grid(True)

plt.show ()
MODELO ,RANDOM FOREST - GRADIENT BOOSTING CON
HIPERPARAMETROS

from sklearn.ensemble import GradientBoostingClassifier

from sklearn.metrics import classification report, accuracy score,
confusion matrix, roc auc score, roc_curve

import matplotlib.pyplot as plt

import seaborn as sns

# Entrenar el modelo de Gradient Boosting
gb model = GradientBoostingClassifier (random state=42)
gb model.fit (X train, y train)

# Realizar predicciones

gb predictions = gb model.predict (X test)

gb probabilities = gb model.predict proba (X test) [:, 1]
from sklearn.model selection import GridSearchCVv

# Definir los hiperparédmetros a ajustar

param grid = {

'n estimators': [100, 200, 300], # Numero de &arboles

'learning rate': [0.01, 0.05, 0.1], # Tasa de aprendizaje

'max depth': [3, 5, 7], # Profundidad méxima de
los arboles

'min samples split': [2, 5, 10], # Muestras minimas para
dividir un nodo

'min samples leaf': [1, 2, 4] # Muestras minimas en
una hoja

}

# Configurar GridSearchCV

grid search gb = GridSearchCV (
estimator=CGradientBoostingClassifier (random state=42),
param grid=param grid,
cv=5,
scoring="'accuracy',
verbose=2,
n_jobs=-1
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# Entrenar el modelo con bUsqueda de hiperparametros
grid search gb.fit (X train, y train)

# Mejor modelo encontrado
best gb model = grid search gb.best estimator

# Evaluar el modelo ajustado

gb predictions adjusted = best gb model.predict (X test)

gb probabilities adjusted = best gb model.predict proba (X test)[:,
1]

roc_auc_adjusted = roc_auc score(y test, gb probabilities adjusted)

print ("Accuracy del Gradient Boosting Ajustado:",

accuracy score(y test, gb predictions adjusted))

print ("\nMejores Hiperpardmetros:", grid search gb.best params )
print ("\nReporte de Clasificacidédn Ajustado:\n",

classification report(y test, gb predictions adjusted))

print (f"AUC-ROC del Gradient Boosting Ajustado:
{roc_auc_adjusted:.2f}")

MATRIZ DE CONFUSION & CURVA ROC — GRADIENT BOOSTING

from sklearn.metrics import confusion matrix, roc_auc score,
roc_curve, classification report

import matplotlib.pyplot as plt

import seaborn as sns

# 1. Matriz de Confusidn
# Obtener la matriz de confusidn
conf matrix = confusion matrix(y test, gb predictions)

# Visualizar la matriz de confusidén como heatmap
plt.figure(figsize=(6, 5))

sns.heatmap (conf matrix, annot=True, fmt='d', cmap='Blues',
xticklabels=['No Rentable (0)', 'Rentable (1)'], yticklabels=["'No
Rentable (0)', 'Rentable (1)'])

plt.title("Matriz de Confusidén - Gradient Boosting")

plt.xlabel ("Prediccidén")

plt.ylabel ("Actual")

plt.show ()

# 2. Curva ROC y AUC
# Calcular el AUC

roc_auc = roc_auc_score(y test, gb probabilities)

# Calcular los valores de la curva ROC
fpr, tpr, thresholds = roc curve(y test, gb probabilities)
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# Visualizar la curva ROC

plt.figure(figsize=(8, 6))

plt.plot (fpr, tpr, color='blue', label=f'ROC Curve (AUC =
{roc_auc:.2f})")

plt.plot ([0, 1], [0, 1], color='gray', linestyle='--") # Linea de
referencia (clasificacidédn aleatoria)

plt.title("Curva ROC - Gradient Boosting")

plt.xlabel ("Tasa de Falsos Positivos (FPR)")

plt.ylabel ("Tasa de Verdaderos Positivos (TPR)")
plt.legend(loc="lower right")

plt.grid(True)

plt.show ()

# Imprimir el AUC-ROC
print (£"AUC-ROC del Gradient Boosting: {roc_auc:.2f}")

# 3. Reporte de Clasificacidn
print ("\nReporte de Clasificacidén - Gradient Boosting:\n")
print (classification report (y test, gb predictions))

MODELO LOGIT REGRESSION CON HIPERPARAMETROS:

from sklearn.linear model import LogisticRegression

from sklearn.metrics import classification report, accuracy score,
confusion matrix, roc auc score, roc_curve

import matplotlib.pyplot as plt

import seaborn as sns

# Crear el modelo de Logistic Regression
logit model = LogisticRegression (random state=42, max iter=1000)
logit model.fit (X train, y train)

# Realizar predicciones

logit predictions = logit model.predict (X test)

logit probabilities = logit model.predict proba (X test)[:, 1] #
Probabilidades para la clase 1

from sklearn.linear model import LogisticRegression

from sklearn.model selection import GridSearchCVv

# Definir el grid de hiperparametros

param grid = {

'¢': [0.01, 0.1, 1, 10, 10071, # Regularizacidén

'penalty': ['11', '12'], # Tipo de
regularizacidn

'solver': ['liblinear', 'saga'l], # Solvers
compatibles

'class _weight': [None, 'balanced'] # Balanceo de
clases

}
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# Configurar GridSearchCV

grid search = GridSearchCvV (
LogisticRegression(random state=42, max iter=1000),
param grid,
cv=5, # Validacidén cruzada
scoring="'accuracy',
n_jobs=-1,
verbose=2

# Entrenar con buUsqueda de hiperparédmetros
grid search.fit (X train, y train)

# Obtener los mejores hiperpardmetros
best params = grid search.best params
print ("Mejores hiperparametros:", best params)

MATRIZ DE CONFUSION & CURVA AUC-ROC - LOGIT REGRESSION:

import matplotlib.pyplot as plt
import seaborn as sns
from sklearn.metrics import confusion matrix, roc_curve, auc

# 1. Matriz de Confusidn
# Obtener la matriz de confusidn
conf matrix = confusion matrix(y test, logit predictions)

# Visualizar la matriz de confusidén como heatmap
plt.figure(figsize=(6, 5))

sns.heatmap (conf matrix, annot=True, fmt='d', cmap='Blues',
xticklabels=["'No Rentable (0)', 'Rentable (1)'], yticklabels=['No
Rentable (0)', 'Rentable (1)'])

plt.title("Matriz de Confusidén - Logistic Regression Ajustado")
plt.xlabel ("Prediccidén")

plt.ylabel ("Actual")

plt.show ()

# 2. Curva ROC

# Calcular valores de la curva ROC

fpr, tpr, thresholds = roc curve(y test, logit probabilities)
roc_auc = auc (fpr, tpr)

# Visualizar la curva ROC

plt.figure(figsize=(8, 6))

plt.plot (fpr, tpr, color='blue', label=f'ROC Curve (AUC =
{roc_auc:.2f})")
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plt.plot ([0, 1], [0, 1], color='gray', linestyle='--") # Linea de
referencia

plt.title("Curva ROC - Logistic Regression Ajustado")

plt.xlabel ("Tasa de Falsos Positivos (FPR)")

plt.ylabel (

plt.legend(loc="lower right")

'Tasa de Verdaderos Positivos (TPR)")

plt.grid(True)
plt.show ()

# Imprimir el valor de AUC-ROC
print (£"AUC-ROC de Logistic Regression Ajustado: {roc auc:.2f}")

MODELO RED NEURONAL:

from tensorflow.keras.models import Sequential

from tensorflow.keras.layers import Dense, Dropout

from tensorflow.keras.optimizers import Adam

from sklearn.metrics import classification report, roc_auc_ score,
roc_curve, confusion matrix

import matplotlib.pyplot as plt

import seaborn as sns

# Construccidén del modelo de red neuronal
nn model = Sequential ([

Dense (64, activation='relu', input dim=X train.shape[l]), #
Primera capa oculta con 64 neuronas

Dropout (0.3), #
Dropout para prevenir sobreajuste

Dense (32, activation='relu'), #
Segunda capa oculta con 32 neuronas

Dropout (0.3),

Dense (1, activation='sigmoid") #
Capa de salida (sigmoide para clasificacidén binaria)

1)

# Compilacién del modelo
nn_model.compile (
optimizer=Adam(learning rate=0.001), #
Optimizador Adam con tasa de aprendizaje
loss='binary crossentropy', #
Funcidén de pérdida para clasificacidédn binaria
metrics=['accuracy'] #
Métrica de evaluacidn

)

# Entrenamiento del modelo
history = nn model.fit(
X train, y train,
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validation split=0.2, #
Divisidén para validacién

epochs=50, #
Nimero de épocas

batch size=le6, #
Tamafio del batch

verbose=1 #
Nivel de detalle
)

MATRIZ DE CONFUSION & CURVA AUC-ROC — RED NEURONAL:

# Evaluacién del modelo

nn predictions = (nn model.predict (X test) >

0.5) .astype (int) .flatten ()

nn probabilities = nn model.predict (X test).flatten()

print ("Reporte de Clasificacidén - Red Neuronal:\n")
print (classification report (y test, nn predictions))

# Matriz de Confusidn

conf matrix = confusion matrix(y test, nn predictions)
plt.figure(figsize=(6, 5))

sns.heatmap (conf matrix, annot=True, fmt='d', cmap='Blues',
xticklabels=['No Rentable (0)', 'Rentable (1)'], yticklabels=["'No
Rentable (0)', 'Rentable (1)'])

plt.title("Matriz de Confusidén - Red Neuronal")

plt.xlabel ("Prediccidén")

plt.ylabel ("Actual")

plt.show ()

# Curva ROC y AUC

roc_auc = roc_auc_score(y test, nn probabilities)

fpr, tpr, thresholds = roc curve(y test, nn probabilities)
plt.figure(figsize=(8, 6))

plt.plot (fpr, tpr, color='blue', label=f'ROC Curve (AUC =
{roc_auc:.2f})")

plt.plot ([0, 1], [0, 1], color='gray', linestyle='--") # Linea de

referencia

plt.title("Curva ROC - Red Neuronal")

plt.xlabel ("Tasa de Falsos Positivos (FPR)")
plt.ylabel ("Tasa de Verdaderos Positivos (TPR)")
plt.legend(loc="lower right")

plt.grid(True)

plt.show ()

# Imprimir el AUC-ROC
print (f"AUC-ROC de Red Neuronal: {roc auc:.2f}")
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