
 
 

DEPARTAMENTO DE DIGITALIZACIÓN 

 

PROGRAMA DE DOCTORADO EN TECNOLOGÍAS INDUSTRIALES E 

INGENIERÍA CIVIL 

 

TESIS DOCTORAL 

 

APORTACIONES A LA TOMA 

DE DECISIONES DE GESTIÓN 

EMPRESARIAL UTILIZANDO 

METODOLOGÍAS DE APREN-

DIZAJE MÁQUINA 

 

Autor 

Luis Santiago García Pineda 

 

Directores: 

Dr.  Carlos Alonso de Armiño Pérez 

Dr.  Daniel Urda Muñoz 

Burgos, julio de 2023





 

III 

Agradecimientos 
 

 

Mi agradecimiento en primer lugar al entorno familiar en el que me he criado. 

Mis padres y hermanos me han enseñado desde siempre que el valor del es-

fuerzo y de la ayuda a los demás, siempre tiene recompensa. 

 

A mis directores de tesis y compañeros de la Universidad sin cuya ayuda y apoyo 

hubiera sido imposible realizar este trabajo. 

 

Y como no, a mi familia: a Sira por tener paciencia y aguante en los momentos 

difíciles. Y a mis hijos, para que sigan la estela. 

 

 





V 

 

ÍNDICE GENERAL 
AGRADECIMIENTOS III 

ÍNDICE DE  FIGURAS VII 

ÍNDICE DE  TABLAS 9 

INTRODUCCIÓN 11 

CAPÍTULO I: LOS DATOS Y LA TOMA DE DECISIONES 15 

1.1. Los datos en la toma de decisiones. 16 
1.1.1.- Importancia de los datos en la toma de decisiones. 16 

1.2.- Ámbitos de toma de decisiones en gestión. 17 

1.3.- Metodologías de recogida de datos. 19 
1.3.1.- Encuestas. 20 
1.3.2.- Entrevistas. 21 
1.3.3.- Observación. 23 
1.3.4.- Análisis de documentos. 24 
1.3.5.- Experimentos. 24 
1.3.6.- Recopilación de datos en línea. 25 
1.3.7.- Grupos focales. 25 

1.4.- Métodos de análisis de datos. 26 

CAPÍTULO II: METODOLOGÍAS DE TRATAMIENTO DE DATOS APLICADOS A LA 

INVESTIGACIÓN REALIZADA 31 

2.1 Métodos Proyeccionistas. 32 
2.1.1.- Análisis de componentes principales (PCA). 33 
2.1.2.- Cooperative Maximum Likelihood Hebbian Learning (CMLHL). 35 

2.2 Métodos de agrupamiento. 36 
2.2.1.- Métodos de clusterización. 36 
2.2.2.- Método K-means. 40 
2.2.3.- Método de clustering aglomerativo. 42 

2.3 Redes Neuronales. 43 
2.3.1.- Métodos neuronales para predicción de series temporales. 43 
2.3.2.- Nonlinear AutoRegresive (NAR). 44 
2.3.3.- Nonlinear Input-Outup (NIO). 45 
2.3.4.- Nonlinear AutoRegresive with eXogenus input (NARX). 46 

 



VI 

2.4 Metodología Altman Z-score. 47 
2.4.1.- Estimación de la fórmula. 48 
2.4.2.- Precedentes. 49 
2.4.3.- Precisión y eficacia. 50 
2.4.4.- Definición de variables del indicador Z de Altman original. 50 
2.4.5.- Estimación del índice Z´ de Altman para empresas privadas. 51 
2.4.6.- Valor de predicción Z´´ de Altman para empresas no manufactureras y mercados 

emergentes. 52 

CAPÍTULO III: RESULTADOS E INVESTIGACIONES REALIZADAS Y PUBLICADAS 53 

3.1 Una herramienta de visualización inteligente para analizar la sostenibilidad del 

transporte por carretera. 54 
3.1.1.- Introducción y trabajo previo. 55 
3.1.2.- Materiales y método. 60 
3.1.3.- Resultados 63 

3.2 Modelos neuronales no lineales para predecir el precio del acero HRC en España. 69 
3.2.1.- Introducción y trabajo previo. 70 
3.2.2.- Materiales y Métodos. 72 
3.2.3.- Experimentos y Resultados. 74 

3.3 Análisis de la sostenibilidad económica en la cadena de suministro aplicando el 

predictor Altman Z-score. 78 
3.3.1.- Introducción. 78 
3.3.2.- Marco teórico. 80 
3.3.3.- Metodología. 87 
3.3.4.- Estudio empírico del octavo modelo de la regresión logística Altman Z-score. 88 
3.3.5.- Discusión. 89 

CAPÍTULO IV: CONCLUSIONES Y LÍNEAS DE TRABAJO FUTURO 93 

4.1.- Conclusiones individuales (por estudio) 95 
4.1.1.- Conclusiones y futuras líneas de investigación referentes  al estudio “Una 

herramienta de visualización inteligente para analizar la sostenibilidad del transporte por 

carretera”. 95 
4.1.2- Conclusiones y futuras líneas de investigación referentes al estudio “Modelos 

neuronales no lineales para predecir el precio del acero HRC en España”. 96 
4.1.3.- Conclusiones y futuras líneas de investigación referentes al estudio “Análisis de la 

sostenibilidad económica en la cadena de suministro aplicando el predictor Altman Z-

score”. 97 

4.2.- Conclusiones generales 98 

BIBLIOGRAFÍA 100 

ANEXOS 119 

A.- Artículo 1 121 

B.- Artículo 2 137 

C.- Artículo 3 147 



 

VII 

ÍNDICE DE  

FIGURAS 
Figura 1.- Dendograma ejemplo con 20 datos. Fuente: Elaboración propia. ............................ 37 

Figura 2.- Representación de MATLAB para modelo NAR con 10 neuronas en capa oculta y una 

salida con un retardo de 6. Fuente: The Mathworks Inc. ...................................... 45 

Figura 3.- Representación de MATLAB para modelo NIO con 5 neuronas en capa oculta y una 

entrada exógena con 5 valores y un retardo de 8. Fuente: The Mathworks Inc. .. 46 

Figura 4.- Representación de MATLAB para modelo NARX con 30 neuronas en la capa oculta y 

una neurona con la capa de salida, una entrada exógena con 5 valores y un retardo 

de 4 y una única salida con un retardo de 10. Fuente: The Mathworks Inc. ......... 47 

Figura 5.- Serie de datos de edad de la flota de transporte, dividida en cuartiles y relacionada 

con las fases determinadas para la Gran Depresión. Fuente: Elaboración propia 59 

Figura 6.- HUEP obtenidos mediante la aplicación de agrupamiento aglomerativo (k = 3, 

distancia = seuclidiana, enlace = promedio) al conjunto de datos analizado, 

variando la técnica EPP: a) CMLHL, b) KPCA, c) SM. .............................................. 64 

Figura 7.- HUEP obtenido al aplicar KPCA y agrupamiento aglomerativo (k=3, distancia = 

seuclidiana, enlace = promedio) al conjunto de datos analizado, utilizando la 

función de sostenibilidad en la metáfora del glifo................................................. 65 

Figura 8.- HUEP obtenidos con KPCA y agrupación aglomerativa (distancia = seuclidiana, enlace 

= promedio), que muestra la característica de sostenibilidad en la metáfora del glifo 

y un número variable de agrupaciones: a) k=2, b) k=4 y c) k=8. ............................ 66 

Figura 9.- HUEP obtenidos mediante la aplicación de agrupaciones de KPCA y k-means (distancia 

= seuclidiana, enlace = promedio), que muestran la característica de sostenibilidad 

en la metáfora del glifo y un número variable de agrupaciones: a) k=2, b) k=3, y c) 

k=4. ........................................................................................................................ 68 

Figura 10.- Proyección obtenida al aplicar KPCA de forma aislada al conjunto de datos analizado, 

que muestra la característica de sostenibilidad en la metáfora del glifo. a) 2D y b) 

3D. .......................................................................................................................... 69 

 





 

9 

ÍNDICE DE  

TABLAS 
Tabla 1.- Comparativa de las características de los distintos tipos de encuestas. Fuente: 

Martínez Candil (2015). ......................................................................................... 20 

Tabla 2.- Plataformas de videoconferencia para la realización de entrevistas online. Río Grande 

del Sur. Fuente: Schmidt, Palazzi y Piccinini (2020) ............................................... 22 

Tabla 3.- Clasificación de los distintos tipos de análisis de datos. Fuente: Elaboración propia con 

datos de los autores referenciados........................................................................ 27 

Tabla 4.- Clasificación de los distintos tipos de aprendizaje automático. Fuente: Elaboración 

propia. .................................................................................................................... 28 

Tabla 5.- Algunas de las medidas de distancia conocida y ampliamente empleadas en los 

métodos de agrupación. Fuente: Alonso de Armiño (2019). ................................. 39 

Tabla 6.- Medidas de distancia para k-means empleadas en este estudio. Fuente: Elaboración 

propia. .................................................................................................................... 41 

Tabla 7.- Métodos de enlace (linkage) empleados para el agrupamiento aglomerativo en este 

estudio. Fuente: Elaboración propia. ..................................................................... 42 

Tabla 8.- Métodos neuronales de aprendizaje supervisado para predicción de series 

temporales. Fuente: Elaboración propia ............................................................... 44 

Tabla 9.- Emission standards adopted by the EU for diesel cars and heavy goods vehicles.  

(Comisión_Europea, 2005) .................................................................................... 57 

Tabla 10.- Leyenda de los gráficos utilizando la metáfora del glifo según los valores del rasgo 

relacionado con la sustentabilidad (Edad promedio de la flota de vehículos). ..... 65 

Tabla 11.- MSE de los resultados obtenidos por los modelos neuronales NAR, NIO y NARX. Los 

resultados promediados para las 3 series de datos se muestran por el número de 

retrasos de entrada. N retrasos de entrada. ......................................................... 75 

Tabla 12.- MSE (Error Cuadrático Medio) de los resultados obtenidos por los modelos 

neuronales NAR, NIO y NARX. Los resultados promedio para las 3 series de datos 

se muestran por el número de neuronas ocultas. ................................................. 76 

Tabla 13.- MSE de los resultados obtenidos por los modelos neuronales NAR, NIO y NARX. Los 

resultados promediados para las 3 series de datos se muestran según el algoritmo 

de entrenamiento. ................................................................................................. 76 

Tabla 14.- MSE of the results obtained by the NIO, and NARX neural models. Averaged results 

are shown per the data series. .............................................................................. 77 

Tabla 15.- MSE de los resultados obtenidos por los modelos neuronales NAR, NIO y NARX. Se 

muestran los mejores resultados individuales (promediados solo para las 10 

ejecuciones). .......................................................................................................... 77 

Tabla 16.- Key figures of the initial Z-Altman model. Altman, E.I. Financial ratios, Discriminant 

analysis and the prediction of Corporate Bankruptcy. J. Financ.1968, 23 589-609

 ............................................................................................................................... 83 



10 

Tabla 17.- The seven hypotheses considered by Altman in the updated model. Barboza, F.; 

Kimura, H.; Altman, E. Machine Learning Models and Bankruptcy Prediction. Expert 

Syst. Appl. 2017, 83, 405–417 ............................................................................... 85 

Tabla 18.- Table of equivalences of economic activities between CNAE and Z-score Altman 2014. 

Source: Own elaboration ....................................................................................... 87 

Tabla 19.- Table of descriptive values of the eighth model of the Altman Z-Score Logistic 

Regression of the research sample based on the bankruptcy financial classification 

of Z''-score model. Source: Own elaboration ........................................................ 88 

Tabla 20.- Equivalence of the financial classification between the Z''-Score model and the 

renewed measurement of the eigth model of the Altman Z-Score. Source: Own 

elaboration ............................................................................................................ 88 

Tabla 21.- Measurement of the eigth model of the Altman Z-Score for different industries. 

Source: Own elaboration ....................................................................................... 89 

 

 



 

11 

INTRODUCCIÓN 
 

 

 

La tesis doctoral que se refleja en este documento, se ha planteado mediante 

el trabajo de investigación realizado en los últimos años, dentro de un grupo de 

investigación conformado por investigadores de las áreas de Organización de 

Empresas y de Ciencia de la Computación e Inteligencia Artificial de la Univer-

sidad de Burgos. 

Este grupo viene trabajando desde hace más una década en el análisis de datos, 

mediante la aplicación de distintas técnicas relacionadas con la inteligencia ar-

tificial, que ayuden a la toma decisiones aplicadas a la gestión eficiente en la 

empresa industrial. 

En este sentido son numerosos los proyectos de investigación competitiva rea-

lizados por los miembros del grupo, cuya orientación principal de los resultados 

obtenidos ha sido su aplicabilidad al entorno industrial más cercado, y siempre 

contando con la participación de tejido empresarial más próximo.  

Los diferentes resultados obtenidos de estas investigaciones han sido publica-

dos en revistas científicas indexadas en los más importantes índices académi-

cos, tanto en las ramas relacionadas con la inteligencia artificial, como en las 

relacionadas con la organización de empresas. 

Este doctorando se ha incorporado reciente a este grupo de investigación y, 

aunque ya poseía resultados publicados anteriormente, para el objetivo de ob-

tener el grado de doctor, se aportan solamente las tres últimas investigaciones 

realizadas dentro del grupo, del que forman parte los dos directores de la tesis. 

Dos de estas investigaciones están publicadas en revistas con importante im-

pacto dentro del Journal Citation Reports (JCR). El tercer trabajo ya finalizado, 

se ha presentado como comunicación a un congreso y, en estos momentos, se 

está profundizando en el análisis de los datos para intentar su posible publica-

ción en una revista indexada en el JCR.  

El documento soporte de esta investigación, se ha estructurado en cinco partes. 

En primer lugar, se ha realizado un sencillo estudio del estado del arte referido 

a los datos y las diferentes metodologías que se han ido desarrollando a lo largo 

del tiempo, intentando obtener una clasificación resumida de todas ellas. Este 

análisis ha permitido conocer las distintas herramientas desarrolladas y, así, po-

der seleccionar aquellas que se consideran más adecuadas, para aplicarlas a la 

problemática de gestión en la que se pretende aportar conocimiento. 
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En segundo lugar, se profundiza en los fundamentos de las metodologías que 

se consideran más adecuadas para el análisis de los datos obtenidos en los cam-

pos de la logística y la financiación empresarial, materias en las que he desarro-

llado mi actividad docente, durante los últimos años en la Universidad de Bur-

gos. 

Estas técnicas, que podríamos encuadrar bajo el paraguas de las denominadas 

Machine Learning, se han descrito, examinado y analizado en este apartado, 

para poder aplicarlas con el máximo rigor científico en los tres trabajos que se 

presentan como resultados de la investigación. 

En el tercer apartado se incluyen los tres trabajos de investigación realizados. 

El primero se refiere a una herramienta de visualización inteligente para anali-

zar la sostenibilidad del transporte por carretera, donde se analiza la sostenibi-

lidad de la actividad del transporte, proponiendo la aplicación de novedosas 

técnicas de Inteligencia Artificial (más concretamente, Machine Learning), am-

pliando el uso de Parcelas Exploratorias Híbridas No Supervisadas con nuevas 

técnicas de Persecución de Proyección Exploratoria. La propuesta se prueba 

con un gran conjunto de datos de la encuesta oficial de transporte por carretera 

en España, que se llevó a cabo durante un período de 7 años. 

El segundo trabajo de investigación trata sobre el análisis de la sostenibilidad 

económica del Sector Supply Chain aplicando el predictor Altman Z-Score. Es-

tudiando, desde la perspectiva financiera, la medición del desempeño de la ca-

dena de suministro relacionado con la falta de un indicador de probabilidad de 

quiebra, y proponiendo un predictor, que es el octavo modelo de la regresión 

logística Altman Z-Score. Se obtiene un ranking de probabilidad de quiebra para 

las cadenas de suministro de las empresas, según la industria a la que pertene-

cen, estableciéndose tres categorías de empresas según el predictor. Final-

mente se observa que la industria de la construcción es la que tiene la mayor 

probabilidad de quiebra. 

El último trabajo propuesto para esta tesis doctoral es el realizado más recien-

temente, y se avanza en el análisis de series temporales para pronosticar el 

precio del acero en España, dado su alto impacto en los costes de sus produc-

tos. Por ello, muchas industrias de todo el mundo tratan de pronosticar su pre-

cio, aplicándose por primera vez modelos neuronales no lineales a diferentes 

conjuntos de datos. Los datos han sido tomados durante los últimos siete años, 

con el objetivo de validar su idoneidad para predecir el precio del acero lami-

nado en caliente en España. Los resultados obtenidos, pretenden aportar infor-

mación a las empresas para una mejor toma de decisiones en la programación 

de las operaciones de abastecimiento, de acuerdo con la previsión de precios. 

Se ha considerado oportuno aportar una copia de los dos trabajos ya publicados 

en la revista Sustainability. También se aporta el tercer trabajo presentado en 
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el congreso SOCO 2022, celebrado en Salamanca. Por ello, una copia original de 

los tres trabajos se ha incluido en el anexo de este documento. 

En todo trabajo de investigación se deben llegar a establecer unas conclusiones, 

resaltado aquellas aportaciones que se realizan, bien a la comunidad científica 

y/o a la sociedad.  

Así, aunque en cada uno de los trabajos de investigación, como no puede ser 

de otra manera, ya se establecen sus conclusiones particulares, se ha conside-

rado conveniente ordenar y homogeneizar las mismas en un único apartado, 

con el objetivo de entrelazar y resaltar aquellos resultados que, por su relevan-

cia, puedan ser más interesantes para la comunidad científica. 

Finalmente, en el apartado de bibliografía, se reflejan todos los documentos 

científicos que se han utilizado para llevar a cabo esta investigación y que están 

referenciados a lo largo de todo este documento y en las tres investigaciones 

publicadas. 
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CAPÍTULO I: 
LOS DATOS Y LA 

TOMA DE DECISIONES 
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1.1. Los datos en la toma de decisiones. 

En este primer capítulo se pretenden estudiar los fundamentos básicos que van 

a soportar todo el trabajo de investigación. Al realizarse la investigación dentro 

de un grupo mixto, conformado por investigadores de inteligencia computacio-

nal e ingeniería de organización, se ha considerado oportuno realizar un breve 

análisis del estado del arte referido a los datos, como soporte fundamental en 

la toma de decisiones. 

Así se comienza resaltando la importancia de los datos en la toma de decisio-

nes, identificando las razones fundamentales de esta necesidad para cualquier 

organización o empresa. 

A continuación, se realiza un breve repaso de las aportaciones realizadas por 

algunos investigadores en los distintos ámbitos de gestión empresarial, dete-

niéndonos en los tres que consideramos más cercanos a los trabajos presenta-

dos posteriormente, como son la logística, la dirección de operaciones y el fi-

nanciero. 

En el tercer apartado, se analizan las metodologías de recogida de datos, revi-

sando en mayor profundidad las siete metodologías clásicas referenciadas por 

la mayoría de los autores. 

Finalmente, en el último apartado, se revisan y clasifican brevemente, los mé-

todos de análisis de datos, como elemento de partida para profundizar en la 

explicación de los métodos aplicados a las investigaciones realizadas. 

  

1.1.1.- Importancia de los datos en la toma de decisiones. 

Los datos son fundamentales para la toma de decisiones adecuadas en cual-

quier tipo de organización o empresa. La importancia de los datos radica en su 

capacidad para proporcionar información objetiva y cuantificable además de 

utilizarse para identificar problemas, tomar decisiones estratégicas y medir el 

éxito o no de las iniciativas empresariales. 

Dentro de las razones por la que se considera que los datos son importantes 

para la toma de decisión podemos destacar: 

· Identificación de problemas: Los datos pueden ayudar a identificar problemas 

específicos dentro de cualquier organización o empresa ya que, al recopilarlos 

y analizarlos, los líderes son capaces de identificar áreas susceptibles de mejora 

y crear oportunidades para implementar cambios que pueden mejorar el ren-

dimiento de la organización. 
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· Toma de decisiones estratégicas: Los datos a menudo proporcionan informa-

ción valiosa a los ´lideres que les ayuda a tomar decisiones estratégicas impor-

tantes. Al analizar los datos estos pueden evaluar diferentes escenarios y tomar 

las decisiones adecuadas basadas en hechos concretos 

· Medición del éxito: Para medir el éxito de las medidas tomadas en una orga-

nización es necesario también llevar a cabo una recopilación y análisis de datos. 

En base a los resultados se llevan a cabo las iniciativas y ajustes que se crean 

oportunos encaminados a mejorar el rendimiento de la organización 

· Identificación de tendencias: Los gráficos obtenidos con los datos adecuados, 

pueden ayudar a identificar tendencias importantes de los mercados o de las 

preferencias de los consumidores y tomar las medidas necesarias. 

Como resumen, podemos decir que los datos son fundamentales para la toma 

decisiones en cualquier organización o empresa. Al recopilar y analizar datos 

adecuadamente, los líderes son capaces de tomar decisiones estratégicas, me-

dir el éxito y anticipar tendencias importantes. 

 

1.2.- Ámbitos de toma de decisiones en gestión. 

Son muy numerosos los artículos que recogen afirmaciones sobre la importan-

cia de los datos para la toma de decisiones en diversos campos empresariales. 

Por su importancia destacamos tres, en el ámbito de la logística, el entorno fi-

nanciero y el del marketing, aunque su aplicación abarca un amplio espectro de 

disciplinas: 

En el ámbito de la logística podemos tomar como referencia a (Parada Gutié-

rrez, 2009) que, en su trabajo realizado sobre el enfoque multicriterio para la 

toma de decisiones en la gestión de inventarios, pone de manifiesto que, sobre 

esta temática, ha sido reconocido ampliamente esta necesidad, destacando los 

aportes de (John F. Magee et al., 1973); (Ballou & de Lemus, 1991); (Arbones 

Malisani E., 1992); (Prida & Gutiérrez, 1996); (Levy, 1997); (Pau Cos & De Na-

vascués, 2001); (Torres et al., 2019). 

Más en concreto, (Prida & Gutiérrez, 1996), en su trabajo sobre la logística de 

aprovisionamiento, analizando el cambio en las relaciones proveedor-clientes, 

como un nuevo desafío para la empresa del siglo XXI, se describe la evolución 

de la gestión de suministro desde las compras tradicionales a lo que los autores 

llaman ahora “gestión de fábrica externa”, poniendo de relieve la nueva rela-

ción entre proveedor y cliente. 

Otros autores como (Pau Cos & De Navascués, 2001), que han trabajado sobre 

la logística integral, indican que la logística es una función clave dentro de las 

organizaciones ya que tiene una función determinante dentro del organigrama 
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y funcionamiento de la empresa. Analizan los sistemas actuales de la organiza-

ción logística, para centrarse más adelante en las compras, el aprovisiona-

miento y el transporte, su recepción y el control del mismo. Se analizan los dis-

tintos tipos de embalajes y aparatos de manutención, para acabar profundi-

zando en el almacenamiento, transporte y distribución y su relación con los 

operadores logísticos, para así poder calcular los costes logísticos. Es en este 

punto donde inciden en la importancia de los datos para que estos cálculos 

sean correctos. 

No sólo en el ámbito de la logística, sino también en el campo de la dirección 

de operaciones, cuando se tratan los aspectos tácticos y operativos en la pro-

ducción y los servicios, ha de tenerse en cuenta la importancia de la toma de 

datos correctos, como ponen de manifiesto (Domínguez Machuca & Álvarez Gil, 

1995) en sus análisis sobre la dirección de operaciones, tanto en los aspectos 

estratégicos como en los tácticos y operativos. 

Par tanto, con este breve análisis se observa la importancia de la toma de datos 

en los procesos de gestión de la logística en la empresa, siendo fundamentales 

para poder realizar su posterior análisis y poder tomar las adecuadas decisiones 

de gestión. 

En el ámbito financiero, distintos autores como (Calderón et al., 2021) ponen 

de relieve la importancia de los datos para el análisis de los estados financieros 

en la toma de decisiones. El objetivo de su investigación es demostrar la impor-

tancia de los datos de los estados financieros para la toma de decisiones dentro 

de una organización, así como las consecuencias y efectos que se pueden pro-

ducir si estas decisiones se toman con datos reales y veraces. 

Esta veracidad y exactitud de los datos en los estados financieros son muy im-

portantes tanto en las grandes compañías como en las PYMES tal y como indi-

can (Sandoval et al., 2008) en su trabajo sobre los estados financieros básicos, 

su uso e interpretación para la toma de decisiones en las pequeñas y medianas 

empresas. 

Y también por (Carvajal et al., 2020) en su investigación sobre los estados finan-

cieros y la toma de decisiones en las pymes, indica que en numerosas pequeñas 

empresas no se cuenta con la información contable básica, o se desconoce 

cómo realizar el análisis financiero que puede ocasionar toma de decisiones 

erróneas con los inconvenientes que ello acarrea 

No solo en estas áreas, sino también en otros tales como el marketing, en la 

que (Villegas, 2019) analiza la importancia de las aplicaciones estadísticas a las 

decisiones de marketing, poniendo de manifiesto la importancia de la toma de 

datos y su tratamiento, mediante las adecuadas herramientas estadísticas para 

la toma de decisiones correctas en los departamentos comerciales. 
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1.3.- Metodologías de recogida de datos. 

Justificada la importancia de los datos en toma de decisiones, es necesario 

crear una estructura adecuada para realizar una clara, rigurosa y adecuada ob-

tención de solo aquellos datos que se consideren necesarios. 

Por ello debemos analizar las metodologías existentes. En la actualidad existen 

distintos tipos de recogida de datos para su posterior análisis. Entre ellos pode-

mos destacar varios como: 

1. Encuestas. Se trata de un método muy común para recopilar datos en los 

cuales se hacen una serie de preguntas a un grupo de personas para obtener 

información sobre sus opiniones, actitudes o comportamientos. 

2. Entrevistas. Esta técnica de recopilación de datos requiere hablar con perso-

nas a través del teléfono, de manera presencial o en línea con el fin de obtener 

información detallada de un tema en particular. 

3. Observación. En esta técnica de recopilación de datos que se caracteriza por-

que el investigador observa y registra el comportamiento o los eventos que 

ocurren en un ambiente natural. 

4. Análisis de documentos. En este caso el investigador recopila y analiza docu-

mentos tales como informes, actas, registros y otros documentos de los cuales 

extrae la información relevante. Los documentos que se analizan pueden ser 

tanto documentos de investigación como actas de reuniones y cualquier otro 

tipo de documento. 

5. Experimentos. En este tipo de recopilación de datos el investigador tiene en 

cuenta una o más variables independientes, para conocer el posible efecto que 

tienen en la variable dependiente. Se pueden llevar a cabo tanto en ambientes 

controlados como en la vida real. 

6. Recopilación de datos en línea. Hablamos de este tipo de obtención de datos 

cuando se realizada a través de aspectos que están en la red. Internet es una 

fuente inagotable de datos. Puede incluir encuestas realizadas en línea, análisis 

de redes sociales, y otro tipo de recopilación de datos basados en la red. 

7. Grupos focales. En este caso se reúne a un grupo de personas para discutir 

un tema específico en profundidad. Suelen utilizarse para obtener información 

sobre experiencias, actitudes, creencias y comportamientos. 

Pasamos a continuación a explicar con una mayor profundidad cada una de las 

metodologías referenciadas anteriormente. 
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1.3.1.- Encuestas. 

Autores como (Martínez Candil, 2015) han trabajado sobre el diseño de encues-

tas y cuestionarios de investigación. En su trabajo se explica las distintas técni-

cas de recogida de información en la investigación de mercados y se indican 

distintos diseños de cuestionarios (sus elementos y estructura) para la ade-

cuada toma de datos, así como el desarrollo de diversas aplicaciones informá-

ticas de diseño y ejecución de encuestas En la tabla 1 se refleja un análisis com-

parativo de las características de los diferentes tipos de encuestas, bajo cuatro 

aspectos diferentes. 

 

Tabla 1.- Comparativa de las características de los distintos tipos de encuestas. Fuente: Martínez Candil 

(2015). 

Las encuestas son el método más utilizado para recogida de datos en multitud 

de investigaciones, destacando por su relevancia las de las EPA (Encuesta de 

Población Activa). Esta metodología se ha tenido que adaptar a las nuevas téc-

nicas y circunstancias sociales para cumplir con sus objetivos de calidad, bási-

camente, sobre las características de la no respuesta en la encuesta de pobla-

ción activa (Ballano, 2005) y (Ballano et al., 2001). 
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La aplicación de estos nuevos métodos ha conllevado el desarrollo de los cues-

tionarios y recogida mediante CATI (Computer Assisted Telephone Intervie-

wing). A través de esta metodología se realizan encuestas telefónicas guiadas 

por un cuestionario que aparece en la pantalla del ordenador, en las que el en-

trevistador toma nota de las respuestas, utilizando el teclado y el ratón según 

las respuestas que han sido previamente codificadas. 

Un ejemplo interesante de la utilización de esta metodología es el descrito por 

(Amro, 2023), recogiendo a través de entrevistas telefónicas datos referidos a 

la reciente pandemia del COVID 19, en el trabajo sobre validación de cuestio-

narios de diagnóstico de migraña, adaptado a una entrevista telefónica asistida 

por ordenador (Porta-Etessam et al., 2010). En este, se realizan entrevistas te-

lefónicas a 50 individuos elegidos al azar, llevado a cabo una investigación en el 

campo médico (estudio de migrañas), validando las entrevistas de forma tele-

fónica (CATI). 

Una variante de CATI es el método CAPI (Computer Assisted Personal Intervie-

wing), que es similar a CATI, salvo que en este caso la encuesta se lleva a cabo 

de forma presencial en lugar de realizarse a través del teléfono. 

1.3.2.- Entrevistas. 

Distintos autores han estudiado los procesos de la realización de entrevistas, 

analizando cuales son las cuestiones fundamentales para llevarlas a cabo. Para 

ello, generalmente, han utilizado distintos niveles: teórico, epistemológico, 

ético y practico. Concretamente, autores como (Flick U., 2007) detallan con ma-

yor profundidad la planificación y el diseño de la investigación cualitativa y la 

metodología sobre cómo realizar las entrevistas. 

Entre otros documentos, en la colección de investigación cualitativa, se resu-

men formas distintas o adicionales de recogida de datos. Así, (Angrosino, 2012), 

en su estudio sobre la etnografía y observación participante en la investigación 

cualitativa, presenta la observación participante y hace hincapié en la etnogra-

fía y en cómo representar este tipo de datos. Además, se hace referencia al 

contexto cambiante de la investigación para el siglo XXI analizando la tecnolo-

gía, la globalización y los mundos virtuales, así como el uso de las entrevistas 

en este contexto. 

La pandemia del COVID 19 ha impulsado en gran medida el uso de las nuevas 

tecnologías, avanzando en desarrollo de nuevas herramientas para la recolec-

ción de datos. Así, se ha extendido el uso de plataformas de videoconferencias 

tales como como: Google Meet, GoToMeeting, Skype, Webex, WhatsApp y 

Zoom. 

Por otra parte, (Schmidt B. et al., 2020) analizan en el cuadro reflejado en la 

tabla 2, los distintos tipos de plataformas que son más ampliamente utilizados 
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para la realización de entrevistas on line y, sobre todo, durante y tras la pande-

mia del COVID-19. 

 

 

Tabla 2.- Plataformas de videoconferencia para la realización de entrevistas online. Río Grande del Sur. 

Fuente: Schmidt, Palazzi y Piccinini (2020) 

La realización de entrevistas para reclutamiento de personal es un método ha-

bitualmente utilizado en todo tipo de empresas. Además, se observa que cada 

vez se están utilizando con más frecuencia las entrevistas con esta finalidad a 

través de redes sociales (Eugenia et al., 2016). 

Los avances que se están llevando a cabo con la Inteligencia Artificial, hacen 

que, para determinadas funciones, que hasta hace muy poco se venían reali-

zando con humanos, empiecen a llevarse a cabo con ayuda de máquinas de 

inteligencia artificial. El primer software conocido que se desarrolló para reali-

zación de entrevistas mediante esta tecnología fue el denominado SAPIA de 

entrevistas, aplicación que apareció en 2018 con base en Australia. 



CAPÍTULO I: LOS DATOS Y LA TOMA DE DECISIONES 

23 

En la actualidad hay varios programas tales como el propio SAPIA, MOCKMATE, 

Engadget, y otros, que ofrecen a los candidatos a distintos puestos de trabajo 

realizar entrenamientos mediante la inteligencia artificial, para para poder rea-

lizar mejor las posteriores entrevistas de trabajo presenciales. 

También existe la posibilidad para los reclutadores de las empresas utilizar dis-

positivos de última generación, como el seguimiento de movimiento de ojos 

“eye tracking” (Adiani et al., 2022) para mejorar la fiabilidad de los resultados 

de las entrevistas, ya que los comportamientos no verbales, tales como la mi-

rada fija al entrevistador, se consideran rasgos importantes para la empleabili-

dad del candidato. 

1.3.3.- Observación. 

Autores como (Torres et al., 2019), describen los métodos de recolección de 

datos para una investigación, estableciendo una serie de criterios a considerar 

para diseñar la herramienta de recolección de información, así como los méto-

dos de recogida, para lograr en una investigación con resultados fiables. Una 

investigación es científicamente valida al estar sustentada en información veri-

ficable, que responda a lo que se pretenda demostrar con la hipótesis formu-

lada. Para ello es imprescindible realizar un proceso de recolección de datos en 

forma planificada y teniendo claros los objetivos sobre el nivel y profundidad 

de la información a recoger. 

También (Kawulich, 2005), desarrolló el concepto de la observación partici-

pante como método de recolección de datos. Este concepto de observación 

participante o participativa es una herramienta muy interesante para recoger 

datos en estudios de investigación cualitativa. 

Por otra parte, (Marshall C. & Rossman G.B., 2016), definen la observación 

como "la descripción sistemática de eventos, comportamientos y artefactos en 

el escenario social elegido para ser estudiado". 

Mientras que (de Munck V.C. & Sobo E, 1988), describen la observación parti-

cipante, en su trabajo sobre el uso de métodos de campo, como el primer mé-

todo usado por los antropólogos al hacer trabajo de campo. El trabajo de 

campo involucra "mirada activa, una memoria cada vez mejor, entrevistas in-

formales, escribir notas de campo detalladas, y, tal vez lo más importante, pa-

ciencia". Así mismo, provee el contexto para desarrollar directrices de mues-

treo y guías de entrevistas. 

Para (Dewalt K. M. & DeWalt B. R., 2002), siempre es mejor intentar completar 

cada sesión con notas de campo escritas lo antes posible después de las obser-

vaciones y, desde luego, no más de tres días después de llevas a cabo la obser-

vación. Además, estos autores definen la observación participante como "el 

proceso de aprendizaje a través de la exposición y el involucrarse en el día a día 

o las actividades de rutina de los participantes en el escenario del investigador" 
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Por último, Schensul et al.(1999) en su estudio sobre los métodos etnográficos 

esenciales, en el que analizan las observaciones, entrevistas y cuestionarios, in-

dican como transformar los hechos en propuestas teóricas o modelos que sir-

ven para formar a los investigadores actuales y futuros. Introducen el concepto 

de etnografía como un enfoque científico para descubrir e investigar patrones 

y su significado en distintas comunidades, instituciones y otros grupos sociales 

1.3.4.- Análisis de documentos. 

Como nos indican (Caffarel-Serra et al., 2017), son muy numerosos los trabajos 

científicos que inciden en la importancia de la utilización de documentos para 

su posterior análisis y para la toma de decisiones. 

Pero cuando es necesario tomar de decisiones estratégicas en la empresa, se 

emplean habitualmente documentos de tipo financiero, tanto para empresas 

del sector comercial como en el sector industrial (Sociedad et al., 2020). Tam-

bién el trabajo de (Lavalle Burguete, 2017) explica cómo realizarlo, indicando 

que con un estudio detallado de los mismos se pueden llegar a distinguir las 

causas reales de los problemas y así poder tomar acciones correctivas. 

Existen muchos documentos cuantitativos disponibles para su interpretación y, 

entre ellos, se incluyen informes usados para la toma de decisiones, tales como 

los informes de desempeño, y otros (Kendall & Kendall, 2005) 

Respecto al proceso de investigación científica (León, 2012), indica que para la 

toma de decisiones debemos apoyarnos en el análisis de los documentos , ya 

que “se trata de una fuente importante, objetiva y barata para la realización de 

una investigación cualitativa siendo necesario en primer lugar seleccionar el 

contenido, aplicar un sistema de clasificación y medidas, transformar o codifi-

car los datos en unidades que permitan la descripción del contenido y definir 

categorías para su agrupación”. 

1.3.5.- Experimentos. 

Esta metodología se utiliza con mucha frecuencia en campos como el de la en-

señanza, para la realización de experimentos (Molina et al., 2011). La misma 

aporta una descripción del nuevo paradigma metodológico conocido como la 

investigación de diseño (desing research), ya que resulta de mucha utilidad su 

aplicación a la didáctica de las ciencias, integrando la descripción que aporta la 

literatura con la experiencia de la puesta en práctica. 

En lo referente a la preparación de aquellos aspirantes a doctor en la rama de 

la pedagogía, hay una continua preocupación por los métodos utilizados para 

el análisis tanto en lo cualitativo como en lo cuantitativo (Ramírez et al., 2010). 

Este método de trabajo se puede utilizar también para poder crear un elemento 

de reflexión de estos enfoques con la idea de aplicar, ofrecer criterios y reco-

mendaciones a los potenciales doctores. 
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Otro campo de aplicación importante donde se utiliza este tipo de técnicas es 

la psicología, siendo este método considerado como una de las nueve catego-

rías definidas por (Montero & León, 2005) en el sistema de clasificación del mé-

todo en los informes de investigación en esta disciplina. Esta clasificación se 

está utilizando actualmente como modelo para los informes de investigación 

en algunas de las más importantes revistas del sector. 

1.3.6.- Recopilación de datos en línea. 

La recopilación de datos en línea ya se lleva haciendo muchos años, pero con el 

confinamiento de la población durante la pandemia del COVID -19 se ha refor-

zado, incluyendo a las personas investigadoras, y ha puesto de manifiesto la 

necesidad de adaptar las metodologías, sus técnicas y herramientas a un nuevo 

contexto. Así, en la investigación de (Hernán-García et al., 2021), sobre cómo 

adaptar una investigación cualitativa a contextos de confinamiento, se indica 

cómo poderlo llevara cabo a través de diez sencillas reglas para el diseño de 

una e-investigación. 

Tanto Internet como los medios de comunicación o las redes sociales, posibili-

tan la recogida de datos textuales, secuencias e imágenes o narrativas sobre 

una realidad limitada para el acceso a ella de forma presencial. 

Este tipo de recopilación de datos se utiliza, no sólo en los ámbitos de la medi-

cina y la salud (Giabicani et al., 2023); (Robin et al., 2023), sino también en la 

empresa (Lyublinskaya & Du, 2023), en la educación (Wao et al., 2023) y en el 

deporte (Dufour W., 1983) sobre los métodos de objetivación del comporta-

miento motor de la recogida de datos en fútbol. 

También se está llevando a cabo en temas, que últimamente están siendo am-

pliamente investigados, como son la influencia de diversos factores que afectan 

a los estudiantes de bachillerato, en su decisión para la elección de las discipli-

nas STEM en sus posteriores estudios universitarios (Dabdoub et al., 2023). 

1.3.7.- Grupos focales. 

La correcta formación de los grupos focales se hace imprescindible para reco-

lectar información de tipo cualitativo. En su reseña metodológica sobre los gru-

pos focales, (Rubén & Reyes, 2012) indican que la profundidad del problema de 

estudio, el número de participantes, el perfil de los participantes y el rol del 

moderador, hacen del grupo focal una técnica con valor y utilidad para recolec-

tar la información. 

También otros autores como (Arredondo Dominguez E R. et al., 2019) utilizan 

esta técnica como método idóneo en la investigación de mercados. 

Al igual que otras técnicas de recolección de datos, existe abundante literatura 

de su uso en los ámbitos de la salud y de la educación, o incluso en ambos 

(Rudrakumar et al., 2023). 
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1.4.- Métodos de análisis de datos. 

Una vez recogidos los datos y utilizados diversos métodos de recopilación nos 

encontramos con la fase más importante de todo investigador que es el trata-

miento y análisis de estos. 

Hasta ahora hemos considerado brevemente los métodos tradicionales de ob-

tención de datos. En la presente tesis, y para el tratamiento de los datos, nos 

vamos a centrar en métodos de análisis que podemos calificar más sofisticados, 

sin perder de vista los métodos de análisis tradicionales, que no por sencillos 

son menos importantes. 

En la tabla 3 se ha desarrollado una clasificación de los distintos tipos de análisis 

de datos para las investigaciones científicas. 
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Tabla 3.- Clasificación de los distintos tipos de análisis de datos. Fuente: Elaboración propia con datos de 

los autores referenciados. 

Por otra parte, en la en la tabla 4 se ha desarrollado una clasificación de los 

distintos tipos de análisis de datos para las investigaciones científicas, más con-

cretamente referidas al aprendizaje automático. 

AUTOR (AÑO) COMENTARIO TIPO DE ANALISIS

Descripción

Exploración

Asociación

Correlación

Comparativas

Modelos estadísticos o causales

Segmentación de datos

Reduccion dimensional

Algoritmos y modelos

Predictivos

Media aritmetica

Desviación estandar

Determinación del tamaño de la muestra

Regresión

Prueba de hipótesis

Aprendizaje automático

Redes neuronales

Aprendizaje de reglas de asociación

Algoritmos genéricos

Análisis de series temporales

Descriptivo

Exploratorio

De diagnóstico

Inferencial

Predictivo

Prescriptivo

Mecanicista

De clústeres

De cohortes

De textos

Factorial

Conjoint

Jörg Hecher
Descriptivos

Exploratorios

Predictivos

De diagnóstico

Prescriptivo

Htas de analisis de datos

Manuel Orois García (2020) Random forest

K-NN

Redes neuronales

Daniel Peña 2002 Libro 

Peña, D. (2002). Análisis de datos multivariantes 

(Vol. 24). Madrid: McGraw-hill
Análisis de datos multivariantes

Jaime Andreu Abeñla (2002) Propuesta de utilizacion de distintos técnicas de 

análisis de contenidos Tecnicas cuantitativas y cualitativas

H Pedroza, L Dicovskyi (2007) Análasisis estadístico de datos provinientes de 

investigacion experimental y no experimental 

utilizando el software SPSS

Tecnica experimental y no

experimental

Distintas técnicas de machine learning y 

comparativa de cada una de ellas

Utlizacion de técnicas de aprendizaje automático 

para realizar predicciones en distinetos campos 

(medicina, agricultura, etc…)
Predictivos

Andrés Bueno Crespo (2021)

Jordi Olle (2016)

Power data

Marytere Narvaez

Clasifica los distitos tipos de análisispara 

mentorización de tesis doctorales

 

https://www.linkedin.com/in/jordiollesanchez/?ori

ginalSubdomain=es

Empresa de dicada a la gestion de datos, data 

warehousing, enmascaramietno de dtos,master 

data management, big data, creacion de centro de 

competenca, etc…

Ha generado dentro de Question Pro una 

herramienta que permite crear y distribuir 

cuestionarios

Es el CEO de Atlas.ti que es una empresa asociada a 

Open AI que a su vez es la princiapal organización 

de investigacion sobre AI
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APRENDIZAJE AUTOMATICO 

SUPERVISADO NO SUPERVISADO 

En el aprendizaje supervisado se pro-
porciona al algoritmo de aprendizaje 
un conjunto de datos de entrena-
miento etiquetados, es decir, cada 
ejemplo de entrenamiento tiene una 
etiqueta o clase asignada. El objetivo 
del algoritmo es aprender a mapear 
las entradas a las salidas deseadas. 

En el aprendizaje no supervisado, no 
se proporcionan etiquetas en los da-
tos de entrenamiento. El algoritmo 
debe descubrir patrones, estructuras 
o relaciones ocultas en los datos por 
sí mismo. 

TIPOS TIPOS 

1. Clasificación: El algoritmo aprende 
a asignar instancias de entrada a ca-
tegorías predefinidas. Por ejemplo, 
clasificar correos electrónicos como 
spam o no spam. 

1. Agrupamiento (Clustering): El al-
goritmo agrupa los datos en conjun-
tos basados en similitudes o caracte-
rísticas comunes. No se le propor-
ciona información sobre las clases o 
categorías esperadas de antemano. 
Por ejemplo, agrupar clientes en seg-
mentos con características similares 
para realizar análisis de mercado 

2. Regresión: El algoritmo aprende a 
predecir valores continuos basados 
en las características de entrada. Por 
ejemplo, predecir el precio de una 
casa en función de su tamaño y ubi-
cación. 

2. Asociación: El algoritmo descubre 
patrones de asociación o correlación 
entre diferentes elementos en un 
conjunto de datos. Por ejemplo, en-
contrar la relación entre productos 
comprados por los clientes en un su-
permercado. 

  3. Reducción de dimensionalidad: El 
algoritmo reduce la cantidad de va-
riables o características en un con-
junto de datos, manteniendo la infor-
mación más relevante. Ayuda a sim-
plificar el modelo y mejorar la efi-
ciencia computacional. Por ejemplo, 
reducir la dimensionalidad de un 
conjunto de imágenes conservando 
las características más distintivas. 

Tabla 4.- Clasificación de los distintos tipos de aprendizaje automático. Fuente: Elaboración propia. 

Como puede extraerse de este breve análisis, el número y tipo de técnicas a 

utilizar para los trabajos de investigación es muy variado y depende fundamen-

talmente del propósito o finalidad del mismo. 
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Esta ordenación personal reflejada en la tabla pretende aportar una nueva cla-

sificación de las diferentes técnicas de análisis de datos, con el objetivo de co-

nocer los diferentes investigadores que han realizado investigaciones en este 

campo, así como conocer los distintos criterios de clasificación y sus caracterís-

ticas más relevantes. 

Esta tarea de recopilación ordenada del estado del arte ha resultado imprescin-

dible para poder elegir aquellas técnicas más adecuadas para realizar la inves-

tigación de los tres trabajos que conforman esta tesis doctoral. 

Para la elaboración de la presente tesis se han utilizado y analizado en profun-

didad técnicas de aprendizaje automático o “Machine Learning”, que tienen 

una mayor complejidad que las descritas hasta el momento en esta introduc-

ción y que pasaremos a definir y estudiar en profundidad en los capítulos si-

guientes. 

Los distintos trabajos que forman parte de esta tesis doctoral se centran en 

varias de estas técnicas elegidas en función de los objetivos que se han perse-

guido en cada uno de ellos, abordando temas diferentes ligados a aspectos lo-

gísticos en la empresa, a predicción de la supervivencia o quiebra de empresas 

según distintos indicadores y a predicciones de precios del acero futuros en Es-

paña. 

  



30 

 

 



CAPÍTULO III: RESULTADOS E INVESTIGACIONES REALIZADAS Y PUBLICADAS 

31 

CAPÍTULO II: 
METODOLOGÍAS DE 

TRATAMIENTO DE 

DATOS APLICADOS A 

LA INVESTIGACIÓN 

REALIZADA 
 

 

 

  



32 

A lo largo de este capítulo, se pretende profundizar en las metodologías de tra-

tamiento de datos que se han utilizado el análisis de las variables que confor-

man el cuerpo principal de esta tesis doctoral, con el objetivo de comprender 

mejor los resultados obtenidos. 

Así, en primer lugar, se realiza una breve explicación de los métodos proyeccio-

nistas, deteniéndonos especialmente en el análisis de componentes principales 

y en el Cooperative Maximum Likelihood Hebbian Learning (CMLHL). 

Dada su relación con estos, a continuación, nos adentramos en el análisis de los 

métodos de agrupamiento, profundizando en el estudio de la clusterización, el 

método K-means y el método de clustering aglomerativo. 

En el tercer epígrafe se estudian las redes neuronales a través de los métodos 

neuronales para la predicción de series temporales y los métodos NAR, NIO y 

NARX. 

Por último, se profundiza en la metodología de Altman Z-score, teniendo en 

cuenta los precedentes y la estimación de la fórmula primera, su valoración y 

eficacia. Todo ello nos ha permitido conocer y definir las variables del índice Z-

Altman original, así como las variables e indicadores utilizados en los índices Z´ 

para empresas privadas y Z´´ para empresas no manufactureras y mercados 

emergentes, que dan lugar a los modelos correspondientes aplicados en la in-

vestigación. 

 

2.1 Métodos Proyeccionistas. 

 

La comunidad científica viene preocupándose desde hace mucho tiempo, y más 

aún en el último período del análisis de datos multidimensionales. No siempre 

es fácil extraer conclusiones y por tanto conocimiento de estos datos debido a 

la gran cantidad de datos empleados y por la complejidad de su análisis. 

Los métodos proyeccionistas, conocidos por sus siglas como EPP, acrónimo en 

ingles de “Exploratory Projection Pursuit”, tienen como finalidad buscar proyec-

ciones de baja dimensionalidad (2D ó 3D) partiendo de datos de una mayor 

dimensionalidad.  

Estos métodos realizan una exploración de los datos con el fin de identificar 

una posible estructura que puede ir asociada a todos ellos y que, de antemano, 

es desconocida. Este es el principal cometido de los EPP: identificar la estruc-

tura de los datos hasta el mínimo detalle. 

Se trata de métodos de aprendizaje no supervisado, ya que los datos que ana-

lizan no están etiquetados o clasificados a priori. Pretenden conseguir, gracias 
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a la proyección de los mismos, una visualización que de forma intuitiva nos per-

mita definir la estructura de esos datos. Una vez obtenida esa proyección y vi-

sualización, se requiere la intervención de un experto que será el responsable 

de interpretarlos y extraer las conclusiones que se deriven del análisis de esas 

proyecciones. 

Teniendo en mente el significado de los métodos proyeccionistas se han defi-

nido para el primer artículo que forma parte de la presente tesis doctoral los 

métodos proyeccionistas de análisis de componentes principales, PCA y el 

CMLHL. 

 

2.1.1.- Análisis de componentes principales (PCA). 

 

El método PCA (Análisis de Componentes Principales), (Pearson K., 1901) es un 

método estadístico que tiene por objetivo llevar a cabo el análisis de la infor-

mación de una manera más sencilla, reajustando la dimensionalidad de los da-

tos. Intenta reducir el número de variables para poder interpretar de forma 

adecuada la información que los datos nos ofrecen. Cuando los datos se com-

primen desaparecen algunos campos, que llamamos características, de los da-

tos originales Esto conlleva una pérdida de información, pero se hace de tal 

forma que la perdida de información sea lo menor posible. De todo el conjunto 

de datos, habrá múltiples variables que desaparecerán en favor de otras pocas, 

utilizando para ello métodos cuya finalidad es minimizar, en la medida de lo 

posible, la pérdida de información, maximizando la varianza. 

En la proyección se nos revela una estructura de los datos que deberemos in-

terpretar adecuadamente estudiando la relación entre los factores y las varia-

bles origen. Posteriormente incidiremos tanto en las relaciones identificadas, 

como en su signo y en su magnitud. De esta manera, obtendremos la proyec-

ción y las variables o componentes principales. Nuestro cometido será la lec-

tura e interpretación adecuada de la proyección y su vinculación con los datos 

y variables originales. Estos aspectos son fundamentales en la aplicación de mé-

todo PCA. 

(Pearson, 1901) ideó este método a principios del siglo pasado, aunque unos 

años más tarde (Hotelling, 1933) lo estudió en profundidad y lo desarrolló. En 

cualquier caso, fue a partir de la aparición de los ordenadores a mediados de 

siglo cuando su aplicación y difusión tuvo su esplendor aprovechando los siste-

mas de información y el desarrollo de los programas que facilitaron su imple-

mentación. 

Al aplicar la metodología PCA se consiguen dos funciones: por una parte, se 

comprimen las observaciones de un espacio N-dimensional a un espacio bi o 

tridimensional prefijado, a través de sus componentes principales y, por otra 
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parte, las variables originales, habitualmente correlacionadas entre sí, pasan a 

ser nuevas variables ortogonales entre ellas, que son precisamente sus compo-

nentes principales. 

La definición de (Brown et al., 2009) es muy acertada cuando indica que “el PCA 

es un método estadístico para la contracción de la dimensionalidad en grupos 

de datos de alta dimensionalidad. O lo que es lo mismo, si partimos de un con-

junto de datos multivariable, la finalidad es reajustarlo a un menor número de 

variables, en orden decreciente de importancia, con la mínima pérdida de infor-

mación, de manera que las variables resultantes sean combinación lineal de las 

variables origen, e independientes entre sí”. 

Aunque en ocasiones la utilización de este modelo se emplea para comprender 

mejor la información que nos dan los datos, también sirve para determinar e 

identificar patrones de comportamiento de los datos objeto de análisis. Cuando 

se realiza un cambio de base es más fácil observar los patrones que siguen los 

datos, aunque para hacerlo de forma correcta es necesario tener un conoci-

miento elevado y realizar un análisis en profundidad de los resultados obteni-

dos sobre patrones que de antemano son desconocidos  La opción que emplea 

PCA con la idea de garantizar la independencia entre los componentes princi-

pales, es encontrar la base ortogonal en función de la varianza de los datos. 

Para ello define primero la dirección que cuenta con la máxima varianza. Esta 

será la que se corresponde con el primer vector de la base que será el primer 

componente principal. A continuación, se determina la dirección que contiene 

la mayor varianza restante. De esta forma habremos definido el segundo vector 

de la base que será la segunda componente principal. Continuaríamos si-

guiendo el mismo criterio hasta llegar al máximo de la varianza de la dimensio-

nalidad que habíamos definido previamente. Al final de este proceso, proyec-

tamos los datos sobre las primeras componentes principales, de modo que se 

habrá reducido la dimensionalidad de estos, y tendrán tanta variabilidad como 

sea posible. Cuando tengamos los datos proyectados en una dimensionalidad 

reducida, podremos visualizarlos fácilmente, manteniendo sobre ella el má-

ximo nivel de información. 

(Bishop C, 1995) describe de manera formal el PCA como un mapeo de vectores 

Xd en un espacio de entrada N-dimensional en vectores Yd en un espacio M-

dimensional de salida, siendo M < = N. X puede ser representado como una 

combinación lineal de un conjunto de N vectores ortonormales Wi  

 

Los vectores Wi satisfacen la siguiente relación de ortonormalidad:  

 

Donde ij es la delta de Kronecker. 
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En lo que se refiere a la aplicación del método, este es adecuado cuando se 

trata de analizar conjuntos de datos de elevada dimensionalidad. 

Para el caso de análisis de datos de transporte recogidos de la EPTMC (Encuesta 

Permanente del Transporte de Mercancías por Carretera) parece que la utiliza-

ción del método PCA puede ser una buena opción  

El método PCA ha sido utilizado en múltiples ocasiones por distintos investiga-

dores y en distintos ámbitos. ; (S. Huang et al., 2015) lo han utilizado con el fin 

de evaluarlos sobre distintas bases de datos científicas de empleo común. El 

procesamiento de imagen por sistemas inteligentes (Kountcheva & Kountchev, 

2017) es otro de los campos donde ha sido ampliamente utilizado, además de 

reconocimiento de rostros (Puyati & Walairacht, 2008). También ha sido 

utilizado en estudios médicos y forenses (Lee et al., 2016), en procesos de fa-

bricación (Z. Liu et al., 2015), para la detección de déficits de conocimiento (He-

rrero et al., 2010), clasificación de señales en detectores multinivel (T. Wang et 

al., 2015) y en muchos otros.  

 

2.1.2.- Cooperative Maximum Likelihood Hebbian Learning (CMLHL). 

El Cooperative Maximum Likelihood Hebbian Learning (CMLHL) es un algoritmo 

de aprendizaje utilizado en el campo de las redes neuronales no supervisadas 

(MacDonald et al., 2004) y en el aprendizaje automático. Combina los principios 

de estimación de máxima verisimilitud y el aprendizaje “hebbiano” para entre-

nar redes neuronales de manera cooperativa. 

El aprendizaje hebbiano es una regla de aprendizaje biológico que establece 

que "las células que disparan juntas, se conectan juntas". Sugiere que la cone-

xión entre dos neuronas debe fortalecerse si se activan simultáneamente. La 

estimación de máxima verosimilitud, por otro lado, es un método estadístico 

utilizado para estimar los parámetros de un modelo maximizando la función de 

verosimilitud. 

En cuanto a su comportamiento el CMLHL es similar al PCA, ya que permite 

proyectar datos en una dimensionalidad inferior y de esta manera ser visuali-

zados con mayor facilidad. La diferencia fundamental subyace en el hecho de 

que CMLHL no tiene en cuenta la varianza sino momentos estadísticos de orden 

superior. 

En el artículo “Una herramienta de visualización inteligente para analizar la sos-

tenibilidad del transporte por carretera” (An intelligent visualization tool to 

analize the sustainability of Road Transportation) que forma parte del cuerpo 

de la presente tesis, el método CMLHL es de ayuda para identificar los distintos 

trimestres estudiados en la proyección obtenida. Estos trimestres se rigen por 

la similitud entre ellos y se basan en las variables de transporte que han sido 
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extraídas de la EPTMC (Encuesta Permanente del Transporte de Mercancías Por 

Carretera) y otras fuentes similares. 

Este modelo neuronal ha sido utilizado por muchos expertos en sus investiga-

ciones (Alonso et al., 2010) y (Zurutuza et al., 2011), que lo han aplicado en 

ciberseguridad. (Herrero et al., 2011) en gestión del conocimiento y en análisis 

de riesgo país. Además (Arroyo et al., 2017) lo han utilizado en investigaciones 

sobre datos ambientales y otros autores lo han empleado en muy variados ám-

bitos. No hay constancia, al menos en nuestro conocimiento, de que esta téc-

nica haya sido aplicada con anterioridad para estudiar los datos de transportes 

de mercancías por carretera, bien por sí mismos o en relación con datos ma-

croeconómicos. 

 

2.2 Métodos de agrupamiento. 

 

Los métodos de agrupamiento o “clustering” se pueden equiparar, en cierto 

modo, a los métodos proyeccionistas: EPP (Exploratory Projection Pursuit), 

aunque existen diferencias significativas entre ellos. 

Para nuestros trabajos de investigación, se ha considerado oportuno utilizar los 

métodos básicos de clusterización, el método K-means y el método de cluste-

ring aglomerativo. Por ello, en los siguientes epígrafes, se profundiza en el co-

nocimiento de estas metodologías. 

 

2.2.1.- Métodos de clusterización. 

El objetivo de este método de “clusterización” es agrupar los datos de entrada 

en diferentes grupos tipológicos que llamamos clústeres o grupos, aplicando un 

criterio determinado, en vez de interpretar con la ayuda gráfica de las proyec-

ciones los datos que se utilizan para su estudio tal y como proponen los méto-

dos proyeccionistas. Los métodos de agrupamiento son también de aprendizaje 

no supervisado, que intentan extraer conocimiento de los datos, aún sin cono-

cer su estructura. Se tienen en cuenta los datos en sí mismos, pero no se tiene 

en cuenta otra posible información adicional para definir las agrupaciones. En 

lo que se refiere a su salida, estos métodos no nos van a proporcionar una vi-

sualización intuitiva, como hacen los métodos proyeccionistas. Por el contrario, 

en este caso los datos se agrupan y permiten que se profundice en la naturaleza 

de cada uno de los grupos llevando a cabo un análisis posterior. 

(Xu R. & Wunsch D.C., 2009) definen el análisis de clústeres, como la busqueda 

de una organización para una colección de registros con multiples datos o 

patrones, que se representan, generalmente, como como un vector de 
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medidas, o un punto en el espacio multidimensional. Las agrupaciones se 

identifican basándose en la similitud y son las que se consideran como clusteres 

propiamente dichos. Se toman funciones de distancia entre pares de patrones 

y se considera la proximidad entre ellos. Se cumple que los patrones dentro de 

un cluster válido son más similares a otros del mismo cluster que a los patrones 

que petenecen a otros clusteres. Para conformar las distintas agrupaciones se 

utilizan diferentes medidas de distancia (Andreopoulos et al., 2009),  (Zhuang 

et al., 2012), tal y como se explica mas adelante. La salida del agrupamiento 

puede ser estricta (hard) o difusa. Si es estricta se le asigna un patrón a un solo 

grupo, mientras que si es difusa cada patrón tiene un grado variable de 

pertenencia a cada uno de los distintos grupos de salida.Las agrupaciones 

difusas se pueden convertir en estricta, si se asigna cada patrón a la agrupación 

con el grado de pertenencia más alto. 

Existen distintos criterios de distancia y también distintos enfoques para definir 

los grupos de datos que se pueden clasificar a su vez en jeráquicos y 

particionales. Los métodos jeráquicos se ilustran habitualmente mediante un 

dendrograma (diagrama de árbol) y producen una serie anidada de particiones, 

similar al mostrado en la figura 1.  

 

 

Figura 1.- Dendograma ejemplo con 20 datos. Fuente: Elaboración propia. 

Por su parte en los métodos particionales las series que anidan el método están 

basadas en un criterio de similitud para fusionar o dividir agrupaciones. Estos 

métodos particionales son capaces de identificar aquella partición que optimiza 

un criterio de agrupación, generalmente a nivel local. La jerarquización de los 

grupos proporciona generalmente una mayor flexibilidad que otros métodos. 

Si cortamos el árbol de grupos a un determinado nivel podemos obtener una 

partición de los datos. 
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Adentrándonos en los métodos jerárquicos podemos subdividir estos en dos 

tipos: 

1. Jerárquicos aglomerativos: Se parte de la base de que hay tantos gru-

pos como datos, que se van uniendo sucesivamente a otros grupos, 

hasta que llegado el caso se forma un grupo único o hasta el mo-

mento en que se cumple un criterio de detención. 

2. Jerárquicos divisivos: En este caso el método empieza con todos los 

patrones en un solo grupo y estos se van dividiendo sucesivamente 

hasta que se cumple el criterio de detención, o bien hasta que cada 

patrón esté en un grupo diferente. Este método no se ha utilizado en 

la presente investigación. 

El objetivo del agrupamiento particional no es obtener una estructura de agru-

pamiento, como puede ser el diagrama de árbol o dendrograma, sino obtener 

directamente una sola partición de los datos. La mayor parte de estos métodos 

tienen como base la optimización iterativa de una función de criterio que viene 

a reflejar la similitud entre un nuevo dato y cada uno de los patrones que han 

sido seleccionados para una iteración específica. 

Entre las ventajas de los métodos de partición se puede destacar que son útiles 

en aplicaciones que involucran un gran número de conjuntos de datos, y en ese, 

caso la construcción de un dendograma es prácticamente inviable. Como des-

ventaja se puede indicar que es necesario definir a priori un número determi-

nado de grupos de salida o clústeres. 

Si se desea un número de agrupaciones óptimo, se requiere una búsqueda ex-

haustiva en todo el conjunto inicial de datos que, computacionalmente ha-

blando, lo hace prohibitivo. Este es el motivo por el que en la práctica el algo-

ritmo se ejecuta varias veces con diferentes estados de inicio. La mejor confi-

guración que se obtenga después de todas las ejecuciones será la que se tome 

como agrupamiento de salida. 

Existen otras técnicas adicionales para la agrupación apoyadas en métodos ba-

sados en densidad probabilística, gráfica-teórica (Tu et al., 2012), (Brailovsky, 

1991), (Argyrou, 2009) y resolución de mezclas, aunque no han sido utilizadas 

en este trabajo. 

Teniendo en cuenta que la similitud es la relación más importante para la defi-

nición de los clústeres, es esencial medir esta similitud en la mayor parte de los 

métodos de clusterización, la cual tendrá que ser elegida con mucho cuidado. 

En la presente tesis se aplican criterios de distancia que son bien conocidos y 

se utilizan para datos con características continuas y se ven reflejados en la ta-

bla 5. 
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Métrica Descripción 

Euclidean 

Distancia Euclídea. Se calcula de la siguiente manera:  

( )
=

−=
p

1j

bjajab xxD
2

 
Dónde: xaj , xbj son los valores adoptados por la variable 
jesima para los objetos a y b, respectivamente en el espacio 
multivariable  p-dimensional. 

sEuclidean 

Distancia Euclídea Estandarizada. Para su cálculo cada di-
ferencia de coordenadas entre filas en X se escala divi-
diendo por el elemento correspondiente de la desviación 
estándar. 

Cityblock 

También conocida como distancia Manhattan. Se calcula 
de la siguiente manera: 


=

−=
p

1j

bjajab xxD

 
Dónde: xaj , xbj son los valores tomados por la jesima variable 
para los objetos a y b, respectivamente en el espacio mul-
tivariable p-dimensional. 

Minkowski 

Distancia Minkowski, que es en realidad una expresión 
compleja de las dos métricas anteriores: 





=

−=
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Donde: 
xaj , xbj son los valores tomados por la jesima variable para 
los objetos a y b, respectivamente en el espacio multiva-
riable p-dimensional. 
Para valor λ=1 obtenemos la distancia Cityblock. 
Para valor λ=2 obtenemos la distancia Euclidea. 

Chebychev 
Distancia Chebychev: aplica el valor máximo de diferencia 
entre las diferentes coordenadas de los valores. 

Mahalanobis 

Distancia Mahalanobis que emplea la máxima covarianza 
de los vectores X: 

( ) ( )ba

T

baab xxSxxD −−= −1

 
Dónde: xa , xb son los valores tomados por los objetos a y 
b, respectivamente en el espacio multivariable. 
S es la matriz de covarianza. 

Cosine 
Se calcula como 1 menos el coseno del ángulo trazado en-
tre los puntos, siendo estos tratados como vectores. 

Correlation 
Se calcula como 1 menos la correlación muestral entre 
puntos, tratados estos como secuencias de valores. 

Tabla 5.- Algunas de las medidas de distancia conocida y ampliamente empleadas en los métodos de agru-

pación. Fuente: Alonso de Armiño (2019). 
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La distancia que más se utiliza es la euclídea. La métrica euclídea se trata de un 

caso específico de la métrica de Minkowski, para el caso λ=2. Cuando el con-

junto de datos está formado por grupos compactos o aislados, se obtienen bue-

nos resultados (Mao & Jain, 1996). Existe un problema si se utilizan directa-

mente las métricas de Minkowski y consiste en que las características de mayor 

escala tienden a dominar al resto. Para resolver este problema se opta por nor-

malizar las características continuas haciendo uso de la distancia sEuclídea. 

Cuando existe una correlación lineal entre las características, las medidas de 

distancia pueden verse alteradas. En este caso el problema se atenúa haciendo 

uso de la distancia de Mahalanobis al cuadrado, asignando pesos diferentes a 

las distintas características en función de variaciones y correlaciones lineales 

por pares. 

 

2.2.2.- Método K-means. 

El método k-means es probablemente el más conocido y, en el mismo, se parte 

de un número de clústeres que se pretende obtener como resultado. Para ello 

se aplica una de las medidas de distancia que están reflejadas en la tabla 6, de 

tal forma que se parte de la media de distancia que vamos a aplicar y del nú-

mero de clústeres que deseamos obtener con nuestros datos. Se prueban dis-

tintas combinaciones de valores haciendo uso de los dos parámetros de en-

trada (distancia y número de grupos) y los resultados obtenidos se analizan con 

el fin de seleccionar el mejor de ellos. 
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Tabla 6.- Medidas de distancia para k-means empleadas en este estudio. Fuente: Elaboración propia. 

En este método se consideran los centroides como puntos medios de cada 

grupo y es importante referirse a ellos para obtener las medias y, así, son con-

siderados como representativos de cada uno de los clústeres. Si incluyéramos 

un nuevo punto a un grupo, será a uno cuyo centroide sea el más próximo, y 

una vez incluido recalcularemos el nuevo centroide considerando también este 

nuevo punto dentro del clúster. Este proceso se repetirá tantas veces como sea 

necesario hasta que se obtenga un centroide estable. 

 

El criterio que se sigue para medir la calidad del agrupamiento obtenido es el 

SSE del error (Suma de los Errores Cuadráticos). 

Este error tratará de minimizarlo el propio algoritmo teniendo para ello en 

cuenta los centroides de cada grupo. 


= 

=
k

j Gx
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j
n
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Siendo k el número de 
grupos, p la función de 
proximidad, cj el centroide 
del grupo j y n el número de 
muestras de datos incluido 
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2.2.3.- Método de clustering aglomerativo. 

Teniendo en cuenta cómo se actualiza la matriz de proximidad entre puntos, y 

para fusionar los distintos grupos se han definido distintos métodos de enlace 

(linkage). 

En alguno de los artículos del cuerpo de la presente tesis se han utilizado los 

distintos métodos de enlace reflejados en la tabla 7. 

 

Tabla 7.- Métodos de enlace (linkage) empleados para el agrupamiento aglomerativo en este estudio. 

Fuente: Elaboración propia. 

Los algoritmos de enlace único y los de enlace completo son los más amplia-

mente utilizados por los algoritmos de agrupación jerárquica. Estas dos tipolo-

gías de algoritmos se diferencian fundamentalmente en la manera de caracte-

rizar la similitud entre un par de grupos: 

1. En los algoritmos de enlace único (single), se considera la distancia 

entre dos grupos, como el valor mínimo de las distancias entre los 

pares de patrones que están incluidos en cada uno de los clústeres. 
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2. En los algoritmos de enlace completo, por el contrario, se considera 

la distancia entre dos grupos, como el valor máximo de todas las dis-

tancias entre los pares de patrones que están incluidos en cada uno 

de los clústeres. 

En ambos casos la fusión de dos grupos para formar uno mayor se produce te-

niendo en cuenta los criterios de mínima distancia. Por un lado, el algoritmo de 

enlace completo produce enlaces compactos (Baeza-Yates R, 1992), mientras 

que por otro el algoritmo de enlace único se ve expuesto al llamado efecto en-

cadenamiento, consistente en que existe una tendencia a producir agrupa-

mientos alargados, que son desiguales. En cuanto a ventajas y desventajas de 

cada uno de los algoritmos se puede destacar que, el algoritmo de enlace com-

pleto produce generalmente jerarquías más útiles en multitud de aplicaciones. 

Por su parte el algoritmo de enlace único ofrece una mayor versatilidad. Este 

es el motivo por el que se ha experimentado con ambas alternativas en la pre-

sente investigación. 

 

2.3 Redes Neuronales. 

Los modelos de aprendizaje máquina conocidos como Redes Neuronales Artifi-

ciales (RNA) están inspirados en el funcionamiento de las neuronas biológicas. 

Se lleva a cabo mediante una simulación con un conjunto de ellas conectadas 

entre sí. Este conjunto de unidades se transmiten señales a través de las cone-

xiones que las unen. Pueden utilizarse para casos muy diferentes ya que su na-

turaleza es muy diferente. 

Se explican a continuación las tres metodologías necesarias para realizar la in-

vestigación desarrollada. Así, en primer lugar, abordaremos los métodos neu-

ronales para la predicción de series temporales para, posteriormente, conocer 

las metodologías NAR, NIO y NARX. 

 

2.3.1.- Métodos neuronales para predicción de series temporales. 

Estos métodos se han utilizado, en la presente investigación, para obtener pro-

yecciones, tal y como se ha explicado con anterioridad. También se pueden uti-

lizar para realizar análisis y predicciones de series temporales. Para casos de 

aprendizaje supervisado como es este último, se utilizan con mucha frecuencia. 

Se presentan a continuación. 

Matlab incluye varios algoritmos de entrenamiento del modelo neuronal y se 

han recogido en la siguiente tabla 8. 

 

 



44 

 

Tabla 8.- Métodos neuronales de aprendizaje supervisado para predicción de series temporales. Fuente: 

Elaboración propia 

Estos algoritmos se han utilizado para realizar distintas pruebas, lo que nos ha 

permitido llevar a cabo distintos experimentos con numerosas combinaciones 

de valores.  

El resultado de cada experimento surge al combinar distintos valores de los pa-

rámetros (número de neuronas en capa oculta y número de retardos en las dis-

tintas fuentes de datos) 

En este caso se han utilizado con la finalidad primera de obtener proyecciones, 

aunque también se ha pretendido usarlos para analizarlos y obtener prediccio-

nes de series temporales. 

Por tratarse de un aprendizaje supervisado, se dispone de un valor de salida 

real y se puede medir el error cometido por el modelo en cada uno de los ex-

perimentos. Se ha realizado utilizando la métrica MSE (Mean Squared Error) 

que viene definida por: 

 

2.3.2.- Nonlinear AutoRegresive (NAR). 

En el modelo NAR (Nonlinear Autoregressive) se realiza una predicción en el 

instante de tiempo t de una serie temporal (y), a partir exclusivamente de va-

lores de la propia serie temporal en instantes anteriores de tiempo. De esta 

forma se cumple: 

 

 Siendo t el valor a predecir de la serie y a el 
valor realmente obtenido por el modelo. 
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𝑦(𝑡) = 𝑓 (𝑦(𝑡 − 1),… , 𝑦(𝑡 − 𝑛𝑦))   

 

Al utilizar MATLAB para su implantación, se crea una red neuronal con propa-

gación hacia adelante que incorpora una capa oculta. Esta capa oculta dispone 

de una función de activación tangente hiperbólica y una única neurona en la 

capa de salida, con función de activación lineal. Además, se utilizan distintos 

algoritmos para el entrenamiento de este modelo. El modelo puede verse en la 

figura 2. 

 

 

Figura 2.- Representación de MATLAB para modelo NAR con 10 neuronas en capa oculta y una salida con 

un retardo de 6. Fuente: The Mathworks Inc. 

En este modelo probamos distintos valores para los parámetros ajustables (nú-

mero de neuronas y el número de retardos (ny)) que se corresponden a la serie 

de entrada de los datos previos de la serie, realizando distintos experimentos 

junto con el algoritmo de entrenamiento. 

 

2.3.3.- Nonlinear Input-Outup (NIO). 

En el modelo NIO (Nonlinear Input - Output) también se realiza una predicción 

de futuros valores de una serie temporal y (t). La predicción también se lleva a 

cabo a partir exclusivamente de valores de una serie temporal en instantes an-

teriores de tiempo. No obstante, y a diferencia del modelo NAR, esta serie no 

es la propia entrada sino una entrada distinta o exógena. El modelo queda de-

tallado a través de la siguiente ecuación: 

 

𝑦(𝑡) = 𝑓 (𝑥(𝑡 − 1), … , 𝑥(𝑡 − 𝑛𝑦)) 

Siendo ny el número de retardos a considerar en 
el modelo. Es decir, la cantidad de valores 
anteriores de la serie exógena a considerar para 
calcular un nuevo valor de la serie a predecir. 

 

En la implementación de MATLAB empleada, se crea una red neuronal con pro-

pagación hacia adelante que incorpora una capa oculta que incluye una función 

de activación tangente hiperbólica, y una única neurona en la capa de salida 

cuya función de activación es lineal. tal y como se indica en la figura 3. Además, 

Siendo ny el número de retardos a con-
siderar en el modelo. Es decir, la can-
tidad de valores anteriores de la serie 
a considerar para calcular un nuevo 
valor. 
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se emplean los distintos algoritmos descritos para el entrenamiento de este 

modelo. 

 

Figura 3.- Representación de MATLAB para modelo NIO con 5 neuronas en capa oculta y una entrada 

exógena con 5 valores y un retardo de 8. Fuente: The Mathworks Inc. 

Al igual que en el caso de NAR, en este modelo se realizan varios experimentos 

y se prueba con distintos valores para los parados parámetros ajustables junto 

con el algoritmo de entrenamiento. Estos parámetros son el número de neuro-

nas y el número de retardos (nx). 

 

2.3.4.- Nonlinear AutoRegresive with eXogenus input (NARX).  

El modelo neuronal conocido como NARX (Nonlinear Atoregressive with Exo-

genous Input) (Leontaritis and Billings 1985), también se ha utilizado en esta 

investigación. El modelo predice valores de una serie temporal y (t), a partir 

tanto de valores anteriores de la propia, como de otra serie temporal, x (t). Su 

formulación general sigue le siguiente expresión: 

 

𝑦(𝑡) = 𝑓(𝑦(𝑡 − 1),… , 𝑦(𝑡 − 𝑛𝑦), 𝑥(𝑡 − 1), … , 𝑥(𝑡 − 𝑛𝑥)) + 𝜉(t) 
 
Siendo ny el número de retardos en la salida (feedback), nx el número de retardos 

en la entrada y 𝜉(t) un término asociado a ruido (asumido como gaussiano y 

blanco generalmente). 

 

Cuando se aplica este modelo se trata de hallar la función no lineal que lleva a 

cabo el mapeo entre los datos de entrada (valores previos x e y) y la salida (valor 

a predecir de la serie y). De tal forma que NARX se puede considerar como una 

generalización no lineal de los modelos ARX, que son modelos dinámicos linea-

les de auto regresión, utilizando variables exógenas, que se aplican muy fre-

cuentemente. 

En estas investigaciones también se ha utilizado una implementación neuronal 

de este modelo en MATLAB. Se ha creado una red neuronal con tan sólo una 

capa oculta y una neurona en la capa de salida. La capa oculta dispone de una 

función de activación tangente hiperbólica y la capa de salida una función de 

activación lineal. Como principal característica de esta red es que permite como 
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entrada tanto a los valores de la propia serie a predecir, y (t), como a los valores 

de la serie externa o exógena, x (t). Su representación es la que se indica en la 

siguiente figura 4. 

 

 

Figura 4.- Representación de MATLAB para modelo NARX con 30 neuronas en la capa oculta y una neurona 

con la capa de salida, una entrada exógena con 5 valores y un retardo de 4 y una única salida con un 

retardo de 10. Fuente: The Mathworks Inc. 

En el caso de predicción de series cronológicas con largas dependencias tem-

porales se recomienda el empleo de modelos NARX con descenso de gradiente  

frente al uso de modelos basados en Perceptrones Multicapa (T. Lin et al., 

1998). El rendimiento de este modelo para la predicción de series temporales 

es mejor que el de otras implementaciones neuronales (Menezes & Barreto, 

2008). Este ha sido uno de los motivos para seleccionar este modelo en el tra-

bajo de investigación que nos ocupa. 

 

2.4 Metodología Altman Z-score. 

 

La economía financiera de la empresa es la rama de la ciencia económica que 

se ocupa de los problemas económicos financieros de la empresa. Por una 

parte, trata de interpretar la realidad económico - financiera de la empresa y 

por otro trata de explicar su comportamiento. Alcanza tanto al conocimiento 

de “lo que es” la empresa en sí, como a “lo que puede llegar a ser” mediante la 

formulación de predicciones científicas y una vez incorporados juicios de valor, 

puede llegar a dar modelos de “lo que debe ser” (Partal Ureña A. et al., 2016). 

Ya en la primera mitad de los años treinta del pasado siglo XX, algunos autores 

como (Fitzpatrick, 1932), además de (Smith, 1935), aplicaron métodos de aná-

lisis univariantes muy básicos con la idea de predecir de una manera científica 

la probabilidad de quiebra de las empresas, teniendo como base las distintas 

ratios financieras. 

Años más tarde, a mediados de los años sesenta algunos otros investigadores 

como (Beaver, 1966) decidieron incluir en sus trabajos un análisis univariante 
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discriminatorio evaluando separadamente cada una de las ratios financieras. 

Esto supuso un importante avance en la capacidad predictiva de quiebra, no 

obstante, fueron desechados en los años subsiguientes y reemplazados por los 

análisis multivariantes, ya que estos son más precisos. 

En el año 1968 el entonces profesor de finanzas de la Universidad de Nueva 

York Edward I. Altman publicó una fórmula de un indicador que llamó Z para 

predecir la bancarrota de las empresas. La fórmula se podía utilizar para prede-

cir si una empresa, en función de la información que se desprendía de sus cuen-

tas iba a estar en bancarrota en un período de dos años.  Este y los posteriores 

indicadores Z se pueden utilizar para predecir problemas financieros, tratán-

dose de una medida de control fácil de calcular.  

El indicador Z utiliza múltiple ratios y valores que se obtienen tanto del balance 

como de la cuenta de pérdidas y ganancias de las empresas 

 

2.4.1.- Estimación de la fórmula. 

 

El estimador Z combina de forma lineal varios índices financieros comunes, ge-

neralmente cuatro o cinco, ponderados por coeficientes. Para estimar los coe-

ficientes se identificaron un grupo de empresas que se habían declarado en 

quiebra y se compararon con otras de tamaño similar y del mismo sector que 

no había sufrido la bancarrota 

En un principio, Altman recogió los datos de empresas que cotizaban en bolsa 

y aplicó para su análisis métodos estadísticos de análisis discriminante lineal. 

Más adelante volvió a analizar datos de otras empresas, pero no sólo empresas 

manufactureras o de producción, si no también, para empresas de servicios. 

 

La muestra inicial constaba de datos pertenecientes a 66 empresas, de las cua-

les la mitad de ellas se declararon en bancarrota. En este caso todas ellas eran 

manufactureras y se descartaron las que se consideraron pequeñas por tener 

activos inferiores a 1 millón de dólares (USD) 

 

La fórmula original para el valor de Z era: 

 

Z = 1.2X1 + 1.4X2 + 3.3X3 + 0.6X4 + 1.0X5. 

Siendo: 
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X1 = Fondo de maniobra / Activos Totales. Mide los activos líquidos en relación 

con el tamaño de la empresa. 

X2 = Resevas / Activos Totales. Mide la rentabilidad y refleja la edad y el poder 

adquisitivo de la empresa. 

X3 = Beneficios Antes de Intereses e Impuestos (EBIT) / Activos Totales. Mide la 

eficiencia operativa excluyendo los factores fiscales y de apalancamiento. Re-

conoce que los beneficios de la actividad son importantes para la viabilidad a 

largo plazo. 

X4 = Valor de Mercado de la empresa (capitalización bursátil) / Valor en Libros 

del Pasivo Total. Agrega una dimensión de mercado que puede mostrar la fluc-

tuación del precio de las acciones como una posible señal de alerta. 

X5 = Ventas / Activos Totales. Medida estándar de la rotación total de activos 

(varía mucho de una industria a otra). 

 

Altman descubrió que para el grupo de las empresas en quiebra se obtenía un 

valor medio de -0,25 de media, mientras que para el grupo que no quebró el 

valor medio se situaba en torno al +4,48. 

 

2.4.2.- Precedentes. 

El trabajo de Altman se basó en el trabajo desarrollado por del investigador de 

aspectos contables William Beaver (Beaver, 1966) y otros. A partir de la década 

de 1930, (Mervin, 1930) y otros recolectaron un número mayor de muestras y 

apreciaron que varios índices contables parecían ser valiosos para predecir la 

bancarrota. El indicador Z de Altman es una versión personalizada de la técnica 

de análisis discriminante de (FISHER, 1936). 

 

El trabajo de William Beaver, publicado en 1966 y 1968, fue el primero en el 

que se aplicaba un método estadístico (método t-test) para predecir la quiebra 

de una muestra de empresas emparejadas. Beaver aplicó este método para 

evaluar la importancia de cada uno de varios índices contables basándose en 

análisis univariantes, usando cada ratio contable de uno en uno. La principal 

mejora de Altman fue aplicar otro método estadístico: el análisis discriminante, 

que podía tener en cuenta múltiples variables simultáneamente, y no sólo una 

variable cada vez. 
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2.4.3.- Precisión y eficacia. 

En su prueba inicial, se encontró que el Z-Score de Altman tenía una precisión 

del 72 % en la predicción de la quiebra dos años antes del evento, con un error 

de tipo II (falsos negativos) del 6 % (Altman, 1968). En una serie de pruebas 

posteriores en las que se cubrieron tres períodos durante los siguientes 31 años 

(hasta 1999), se encontró que el modelo tenía una precisión de aproximada-

mente 80% a 90% considerando predicción de la quiebra un año antes del 

evento, con un error tipo II (clasificando a la empresa como “quiebra” cuando 

en realidad fue “no quiebra”) de aproximadamente 15%–20% (Altman, 2000). 

 

Aproximadamente desde 1985 en adelante, los predictores Z obtuvieron una 

amplia aceptación por parte de auditores, jefes de contabilidad, tribunales y 

sistemas de bases de datos utilizados para la evaluación de préstamos (Eidle-

man 1995). El enfoque de la fórmula se ha utilizado en una gran variedad de 

contextos y países, aunque fue diseñado originalmente para empresas manu-

factureras públicas que cotizaban en bolsa con activos de más de 1 millón de 

dólares. Las variaciones posteriores de Altman fueron diseñadas para poder 

aplicarlas también en empresas privadas (Indicador Altman Z') y en empresas 

no manufactureras (Indicador Altman Z"). 

 

No se recomienda el uso de los modelos de Altman, ni otros tipos de modelos 

basados en las cuentas anuales de las empresas, para organizaciones financie-

ras. 

 

Esto se debe a la opacidad de los balances de las empresas financieras y al uso 

frecuente de partidas fuera del balance. Existen fórmulas basadas en el mer-

cado que se utilizan para predecir el incumplimiento de las empresas financie-

ras tal y como indican Merton y Thackor (2022) en el modelo de Merton, pero 

tienen un valor predictivo limitado porque se basan en datos de mercado (fluc-

tuaciones de precios de acciones y precio de las opciones que implican fluctua-

ciones en los valores de los activos) para predecir un evento de mercado como 

por ejemplo incumplimiento, es decir, la disminución de los valores de los acti-

vos por debajo del valor de los pasivos de una empresa. 

 

2.4.4.- Definición de variables del indicador Z de Altman original. 

En su definición original se consideraron las siguientes variables e indicadores, 

descritas a continuación, para poder obtener el modelo. 
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X1 = Fondo de Maniobra / Activos totales 

X2 = Reservas / Activos totales 

X3 = Beneficios antes de intereses e impuestos / Activos totales 

X4 = Valor de Mercado del Patrimonio Neto  / Pasivo Total 

X5 = Ventas / Activos Totales = rotación de activos 

 

Modelo de quiebra del indicador Z original: 

 

Z = 1.2X1 + 1.4X2 + 3.3X3 + 0.6X4 + .999X5 

 

Zonas de Discriminación: 

 

Z > 2.99 -Zona “segura” 

1.81 < Z < 2.99 -Zona “gris” 

Z < 1.81 -Zona “peligro” 

 

2.4.5.- Estimación del índice Z´ de Altman para empresas privadas. 

En este caso, para empresas privadas, fueron consideradas las siguientes ratios 

financieras 

 

X1 = Capital Circulante / Activo Total 

X2 = Beneficios acumulados / Activos totales 

X3 = Beneficios antes de intereses e impuestos / Activos totales 

X4 = Valor en Libros del Patrimonio Neto / Pasivo Total 

X5 = Rotación de activos = (Ventas/ Activos Totales) 

 

Y se obtuvo el siguiente modelo de predicción de bancarrota de Altman 

Z’ para empresas privadas: 

 

Z' = 0.717X1 + 0.847X2 + 3.107X3 + 0.420X4 + 0.998X5 

 

Zonas de Discriminación: 

 

Z' > 2.9 -Zona “segura” 

1.23 < Z' < 2.9 -Zona “gris” 

Z' < 1.23 -Zona “peligro” 
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2.4.6.- Valor de predicción Z´´ de Altman para empresas no manufac-

tureras y mercados emergentes. 

También se estudió la situación particular de las empresas no manufactureras 

y mercados emergentes, utilizando las cuatro ratios que se indican a continua-

ción. 

 

X1 = (Activo Corriente − Pasivo Corriente) / Activo Total 

X2 = Beneficios acumulados / Activos totales 

X3 = Beneficios antes de intereses e impuestos / Activos totales 

X4 = Valor en Libros del Patrimonio / Pasivo Total 

Los resultados de la investigación se plasmaron en los dos modelos Z´´ que a 

continuación se describen. 

 

Modelo de quiebra Z-Score:  

 

Z” = 3,25 + 6,56X1 + 3,26X2 + 6,72X3 + 1,05X4 

 

Modelo de quiebra Z-Score (para mercados emergentes):  

 

Z” =  6,56X1 + 3,26X2 + 6,72X3 + 1,05X4 

 

Zonas de discriminación: 

 

Z > 2.6 -Zona “segura” 

1.1<Z < 2.6 -Zona “gris” 

Z < 1.1 - Zona “peligro” 
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En el tercer capítulo, se refleja y justifica toda la investigación realizada apli-

cando las metodologías expuestas en el capítulo segundo, a distinto problemas 

de gestión empresarial. 

En primer lugar,  

 

 

3.1 Una herramienta de visualización inteligente 

para analizar la sostenibilidad del transporte por 

carretera. 

 

El transporte por carretera es parte integrante de la actividad económica y, por 

tanto, fundamental para su desarrollo. Como contrapartida, supone el 30% de 

las emisiones mundiales de GEI (Gases de Efecto Invernadero), de las que casi 

un tercio corresponden al transporte de mercancías en vehículos pesados por 

carretera. Además, los medios de transporte siguen evolucionando técnica-

mente y están sujetos a normativas cada vez más exigentes que pretenden re-

ducir sus emisiones. Para analizar la sostenibilidad de esta actividad, este estu-

dio propone la aplicación de novedosas técnicas de Inteligencia Artificial (más 

concretamente, Machine Learning). En esta investigación se amplía el uso de 

Parcelas Exploratorias Híbridas No Supervisadas (HUEP: Hybrid Unsupervised 

Exploratory Plots) con nuevas técnicas de Persecución de Proyección Explora-

toria (EPP: Exploratory Projection Pursuit). Estos, junto con las técnicas de agru-

pamiento, forman una herramienta de visualización inteligente que permite 

obtener conocimiento a partir de un conjunto de datos previamente descono-

cido. La propuesta se prueba con un gran conjunto de datos de la encuesta ofi-

cial de transporte por carretera en España (EPTMC), que se llevó a cabo durante 

un período de 7 años. Los resultados obtenidos son interesantes y proporcio-

nan evidencia alentadora para el uso de esta herramienta como un medio de 

análisis inteligente en el tema de la evolución de la sostenibilidad del transporte 

por carretera. 
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3.1.1.- Introducción y trabajo previo. 

Los 17 Objetivos de Desarrollo Sostenible del plan director de la ONU incluyen 

una línea de acción determinada para frenar el calentamiento global, con una 

relación directa con la reducción de las emisiones de CO2. La Convención Marco 

de las Naciones Unidas sobre el Cambio Climático (CMNUCC) y el Protocolo de 

Kyoto, ambos firmados en 2002, apuntan en la misma dirección. 

 

Además, el transporte por carretera es consustancial a la actividad económica 

y, por tanto, esencial para el futuro de nuestra civilización. Pero como contra-

posición, representó el 30% (OECD/IFT, 2016) de las emisiones globales de CO2 

en 2015, y el 29% de las 314.529 kilotoneladas de GEI (Gases de Efecto Inver-

nadero) emitidas en 2019 en España, con un total de 91.372 kilotoneladas de 

CO2 equivalente emitidas. A su vez, se estima a nivel mundial y de la UE que 

casi una cuarta parte de estas emisiones corresponden al transporte de mer-

cancías en vehículos pesados y autobuses (Ministerio para la Transición Ecolo-

gica, 2021), siendo esta una de las áreas que ha registrado un crecimiento sos-

tenido en años recientes. Mientras tanto, otros modos de transporte reducen 

progresivamente su cuota, estimándose un aumento de cuatro veces sus emi-

siones actuales para 2050 si no se adoptan medidas al respecto. A la vista de 

estos datos y previsiones, parte de los estudios científicos y líneas de actuación 

para la gobernanza han puesto el foco en este ámbito, avanzando en el desa-

rrollo de propuestas de regulación de emisiones de los equipos que realizan 

esta actividad, que supone el 6% de las emisiones totales de GEI de la Unión 

Europea (Consejo-Europeo, 1998). 

 

3.1.1.1.- Sostenibilidad en el transporte. 

La revisión sistemática de los sistemas de intervención para la sostenibilidad 

del transporte de mercancías por carretera reveló que la línea de actuación más 

evidente es la aplicación de tecnologías emergentes combinadas con políticas 

energéticas decisivas (Tob-Ogu et al., 2018). Otras líneas de actuación comple-

mentarias se centran en la utilización y adecuación de las infraestructuras al 

desarrollo efectivo de esta actividad y el fomento de la intermodalidad en la 

gestión eficiente de las cadenas de suministro (Shankar et al., 2019). En muchos 

casos, estos se centran en una apuesta firme por la sincro-modalidad (Agbo A.A. 

et al., 2017) e incluso se inclinan por medir la sostenibilidad del transporte en 

función de su intermodalidad (Kelle et al., 2019). También se distingue la efica-

cia de distintas medidas a favor de la sostenibilidad en el transporte de recogida 

y entrega, con una mayor aplicabilidad de las técnicas colaborativas apoyadas 

en sistemas de información, frente al transporte de larga distancia, donde los 

resultados de la optimización tecnológica en materia de transporte, el consumo 
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de equipos y la adecuación de las infraestructuras son más convincentes (Me-

yer, 2020). Algunos modelos, que reflejan la estrecha conexión entre la econo-

mía y el transporte, se basan en el análisis de un enfoque de sostenibilidad eco-

nómica de los modelos logísticos (Rossi et al., 2020) y, en la misma línea, algu-

nos de ellos se centran en el análisis de determinados bienes a partir de su es-

tructura productiva y distribución de mercancías por carretera, analizando su 

actividad completa (De Campos et al., 2019). 

 

En este sentido, podríamos decir que estamos siguiendo una perspectiva clásica 

en la búsqueda de la sostenibilidad, a la que apunta (Corlu et al., 2020) en su 

revisión del estado del arte sobre la optimización del consumo energético en 

los procesos de transporte, como combinación de tres principales líneas de ac-

tuación para el transporte por carretera: i) la mejora del factor de carga, enten-

dido como un reductor de emisiones en función de la ocupación máxima del 

medio de transporte, ii) el uso de técnicas colaborativas para optimizar la asig-

nación de los medios de transporte y iii) la definición y el seguimiento de los 

objetivos de sostenibilidad en el desarrollo de las operaciones de transporte. 

No obstante, lo más destacable del conjunto es que todos los modelos y estu-

dios apuntan, en definitiva, a un objetivo subyacente común; la optimización 

de la energía consumida en el proceso de las operaciones de transporte de mer-

cancías. 

Una línea de investigación directamente asociada al objetivo central de mejora 

energética es el estudio de las emisiones de los equipos de transporte en fun-

ción de su antigüedad. (Hassani et al., 2021) determinan que las emisiones en 

vehículos ligeros pueden ser hasta 5 veces mayor, dependiendo de su antigüe-

dad. Debido a este hallazgo, se le da especial relevancia a esta variable en este 

estudio. 

Estos resultados no son arbitrarios; más bien son el resultado de la implemen-

tación de políticas adoptadas por el sector de fabricación de vehículos. Ya en 

2002, (Ang-Olson & Schroeer, 2002) determinaron que la implementación ade-

cuada de soluciones técnicas en la producción de vehículos pesados de trans-

porte por carretera podría llevar a una reducción de más de 11 mil millones de 

litros de consumo anual de combustible en un período de 10 años, asociado 

con una disminución de 8,3 millones de toneladas de emisiones de gases de 

efecto invernadero solo en los Estados Unidos (EE. UU.). Desde entonces, los 

mecanismos de gobernanza de EE. UU. y la UE han seguido imponiendo man-

datos a la producción de vehículos de transporte, con el objetivo de reducir el 

consumo y las emisiones (Comisión Europea, 2002). Como consecuencia de es-

tos mandatos, se han ido desarrollando progresivamente las denominadas 

Euro-normas de emisión, con requisitos cada vez más exigentes sobre consu-

mos y emisiones de los elementos de transporte, tal y como se muestra en la 
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Tabla 9, sobre Monóxido de Carbono (CO), Óxidos de Nitrógeno (NOX) y mate-

rial en partículas (PM). 

 

 

Emission Standards for Diesel Cars 

Standard Date CO g/Km NOX g/Km PM g/Km 

Euro 4 2005 0.50 0.30 0.025 

Euro 5 2010 0.50 0.23 0.005 

Euro 6 2015 0.50 0.17 0.005 

Emission Standards for Heavy Goods Vehicles 

Standard Date CO g/KWh NOX g/KWh PM g/KWh 

Euro IV 2005 1.50 3.50 0.020 

Euro V 2008 1.50 2.00 0.020 

Euro VI 2013 1.50 0.40 0.010 

Tabla 9.- Emission standards adopted by the EU for diesel cars and heavy goods vehicles.  (Comisión_Eu-

ropea, 2005) 

 

Si nos centramos específicamente en los vehículos pesados, (Haugen & Bishop, 

2018) establecen dos muestreos completos de emisiones de vehículos en pun-

tos de carga y descarga con importantes movimientos de mercancías, determi-

nando finalmente que una reducción de la edad media de estos vehículos de 

7,8 a 6 años se traduce en una reducción significativa de las emisiones de hasta 

un 87% de material en forma de partículas en suspensión. Un estudio posterior 

(Yu et al., 2021) también determinaron que la reducción de las emisiones noci-

vas de NOX disminuyó de 38 g a 9 g por kg de combustible diésel consumido 

por vehículos pesados de 2005 a 2020, lo que representa una reducción del 

76,3 % en los vehículos producidos entre estas fechas. es decir, una reducción 

promedio de 5% en las emisiones por cada año de producción de vehículos du-

rante este período. 

Con las posibles diferencias en la cuantificación de las mejoras de emisiones, 

hay una conclusión clara; los vehículos pesados contribuyen de manera impor-

tante a la emisión de gases nocivos, y la antigüedad de dichos vehículos es tam-

bién un factor determinante en su eficiencia y sostenibilidad. 

 

3.1.1.2.- Trabajo previo de digitalización. 

Surgen nuevas perspectivas al incorporar el enfoque de digitalización al trans-

porte por carretera. Un estudio realizado por un panel de 52 expertos (Per-

nestål et al., 2020), pone de manifiesto el valor de la automatización de proce-

sos, la recopilación completa de datos sobre información digital y la base para 



58 

la aplicación de inteligencia artificial para un adecuado desempeño y planifica-

ción. Dando un paso más en esta dirección, y con un claro enfoque en la mejora 

de la gestión de las cadenas de suministro, se realizó un estudio sobre los datos 

recogidos por la UE en las Encuestas Permanentes de Transporte de Mercancías 

por Carretera (Mangina et al., 2020). Con este fin, se realizó una modelización 

de esta actividad, que fue recopilada por EUROSTAT para sus países miembros 

entre 2011 y 2014. Se llevó a cabo bajo un modelo de Colaboración Horizontal 

(Soysal et al., 2018) y se analizaron las mejoras que hubieran resultado de la 

aplicación de técnicas de Pooling, similares a los agrupamientos de carga opti-

mizados, y un modelo de implementación del llamado Internet Físico (Mon-

treuil, 2011). Esto se hizo mediante el desarrollo de modelos informáticos que 

simulan cada opción, y que se utilizan para estimar un cálculo de emisiones. El 

resultado final es una clara ventaja para el modelo de Internet físico actual-

mente puramente teórico. 

 

Más específicamente, se han realizado contribuciones anteriores sobre el uso 

de la Inteligencia Artificial (IA) en general y el Aprendizaje Automático (ML) en 

particular, para abordar los problemas de sostenibilidad en el transporte de 

mercancías por carretera. En (Kumar Dadsena et al., 2019), se propuso un en-

foque integrado de análisis de efectos y modo de falla difusa para la selección 

de estrategias de mitigación de riesgos en tareas de seguimiento y localización 

en la industria, cuyo objetivo era ayudar a los directivos a elegir una estrategia 

considerando la criticidad de los riesgos cuando el presupuesto es bajo. Ade-

más, en (Wong et al., 2020) se presenta un nuevo modelo de optimización del 

transporte de contenedores que incorpora la red de carreteras junto con mé-

tricas de conectividad, con el objetivo de minimizar la distancia total del viaje, 

el costo del combustible del camión, el costo del alquiler de contenedores y los 

movimientos de contenedores entre múltiples consignatarios y transportistas. 

Más recientemente, (Budak & Sarvari, 2021) proponen un enfoque novedoso 

para predecir el margen de beneficio, en función del cliente, en el sector del 

transporte sostenible de mercancías por carretera, mediante la combinación 

de diferentes métodos de aprendizaje automático. Esto ayuda a los directivos 

a obtener información útil sobre perspectivas estratégicas y de desarrollo sos-

tenible. 

A diferencia de este estudio anterior, los autores de este artículo han aplicado 

diferentes técnicas de ML (Alonso de Armiño et al., 2020a) a la misma familia 

de datos (ver apartado 3.1.2). Se han obtenido resultados significativos en 

cuanto a su vinculación con los ciclos de actividad económica. También se han 

identificado los puntos de inflexión económicos que se produjeron durante la 

Gran Recesión en España, basándose exclusivamente en diversas técnicas de 

agrupación del conjunto de datos de transporte de mercancías por carretera. 

Se observó una fuerte recesión hasta el segundo trimestre de 2012, seguida de 
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una severa depresión durante el período siguiente hasta el segundo trimestre 

de 2013, seguida de una recuperación gradual hasta el segundo trimestre de 

2015, donde se produjo una clara fase de recuperación económica.  

El conjunto de datos que muestra la edad media de la flota de vehículos pesa-

dos de carretera nunca dejó de aumentar en ningún momento durante el pe-

ríodo en cuestión (aunque aumentó a diferentes niveles). Coincidió casi exac-

tamente en los puntos de inflexión económica con la distribución por cuartiles 

de los datos, como puede verse en la Figura5. Este crecimiento acelerado o sos-

tenido no corresponde más que a un patrón de sobre amortización de los me-

dios de producción en tiempos de recesión económica, como medida para pro-

teger la rentabilidad de su actividad económica. 

 

Figura 5.- Serie de datos de edad de la flota de transporte, dividida en cuartiles y relacionada con las fases 

determinadas para la Gran Depresión. Fuente: Elaboración propia 

 

Hemos decidido centrar nuestros estudios en esta serie de datos agrupados en 

cuartiles por las siguientes razones: en primer lugar, está específicamente li-

gada a la sostenibilidad de la actividad del transporte; y, en segundo lugar, su 

distribución de datos por cuartiles coincide con las fases económicas. Además, 

el estudio de esta serie, clave para la interpretación de la sostenibilidad del par-

que de vehículos de transporte de mercancías, no tuvo en cuenta la evolución 

y estudio del resto de series que reflejaban aumentos o descensos puntuales 

en la fase de depresión, que hace aconsejable aplicarle técnicas de análisis com-

plementarias. 

Para abordar este problema, en este estudio se presentan herramientas de vi-

sualización pioneras basadas en ML. Más específicamente, las técnicas de agru-

pamiento y Búsqueda de Proyección Exploratoria (EPP) se han combinado por 

primera vez, bajo el marco de Parcelas Exploratorias No Supervisadas Híbridas 

(HUEP), para apoyar el análisis visual de los datos de sostenibilidad relaciona-

dos con el transporte por carretera. Asimismo, se amplía la formulación original 

de los HUEPs, y también se proponen y validan nuevas técnicas de proyección. 
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El resto de los apartados de este estudio se organizan de la siguiente manera: 

en el apartado 3.1.2 se describen los métodos empleados junto con los datos 

sobre los que se aplican. Los resultados obtenidos en el estudio experimental 

se presentan en el apartado 3.1.3, y en la sección 3.1.4 se presentan las princi-

pales conclusiones en relación con estos, así como algunas propuestas de tra-

bajo futuro, 

 

3.1.2.- Materiales y método. 

Como se indicó anteriormente, en este estudio se investigó la actividad del 

transporte por carretera, con un enfoque específico en su sostenibilidad. Esto 

se hizo analizando un conjunto de datos descrito en la subsección 3.1.2.1 con 

las técnicas novedosas que se presentan en la subsección 3.1.2.2 

 

3.1.2.1.- Datos. 

 

Los datos se obtuvieron de dos fuentes diferentes: 

• El Ministerio de Transportes, Movilidad y Agenda Urbana de España, a través 

de su Subdirección General de Estudios Económicos y Estadísticas. 

• La encuesta sobre el transporte europeo de mercancías por carretera (ERFT: 

European Road Freight Transport ). Esta encuesta se refiere a la actividad de los 

vehículos pesados matriculados en España para el transporte de mercancías. 

Tiene un nivel de muestreo lo suficientemente alto como para tener represen-

tatividad estadística para cada Comunidad Autónoma, con el fin de medir sus 

operaciones de transporte. Con este objetivo, la encuesta registra el movi-

miento de una sola clase de mercancías, desde un punto de partida hasta un 

destino. La investigación se realizó de acuerdo con la normativa correspon-

diente (Consejo-Europeo, 1998) y su posterior revisión (Consejo-Europeo, 

2012). El total de registros incluidos en dicha base de datos fue de 1.932.671 

que tiene una representatividad muestral de 1.259.938.252 operaciones de 

transporte. 

Se utilizaron datos de entre 2011 y 2017. Todos los datos representaban niveles 

de agregación trimestrales, por lo que incluían cada variable en estudio, un to-

tal de 28 valores. Las variables consideradas fueron: 

 

• Costes de transporte (B): basado en un incremento del 100 por ciento sobre 

los precios medios anuales en 2000, según lo determinado por los estudios de 

investigación trimestrales del Ministerio de Fomento. 

• Gastos de combustible en España: valores medios trimestrales ponderados 

en céntimos de euro, según indican los datos recabados por el Ministerio de 

Fomento. 
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• Gastos de combustible en la UE: valores medios trimestrales ponderados en 

céntimos de euro, según indican los datos recabados por el Ministerio de Fo-

mento. 

• Número de toneladas transportadas (A, B, C): peso de la mercancía transpor-

tada. 

• Viajes completados (A, B, C): número de operaciones de transporte y distancia 

en vacío. 

• Distancia en vacío (A, B): kilómetros recorridos sin mercancías. 

• Carga máxima para operaciones de transporte (A, B): límite superior de peso 

para viajes realizados en toneladas. 

• Carga máxima para distancia en vacío (A, B): límite superior de peso para la 

distancia en vacío recorrida en toneladas. 

• Distancia de transporte (A, B): kilómetros recorridos. 

• Distancia de transporte en vacío (A, B): kilómetros recorridos sin mercancías. 

• Cantidad de vehículos representados (A): número de vehículos representa-

dos. 

• Capacidad de carga representada (A): límite superior de carga de los vehículos 

representados. 

• Toneladas-km (A, B, C): total de toneladas transportadas y distancia recorrida 

en cada operación de acarreo. 

• Edad media de la flota (A, B): promedio de años transcurridos desde la matri-

culación de los vehículos. Como se indicó anteriormente en la sección 1.1, este 

es un hallazgo de datos importante con respecto a la sostenibilidad. Debido a 

esto, también se usa en la metáfora del glifo. 

• Antigüedad media de la flota por recorrido en vacío (A, B): promedio de años 

transcurridos desde la matriculación de los vehículos que circulan sin mercan-

cías. 

 

Las series de datos con letras asignadas se subdividieron según: 

(A) Tipo de transporte:  

A1) Todos los transportes; A2) Transporte mercancías propias; A3) Servicio pú-

blico. 

(B) Rango de distancia:  

B1) Todas las distancias; B2) < 50 km; B3) 51-100 km; B4) 101-200 km; B5) 201-

300 km; B6) >300 km. 
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(C) Ámbito geográfico:  

C1) Todos los ámbitos; C2) Municipal; C3) Regional; C4) Nacional; C5) Importa-

ción; C6) Exportación; C7) Cabotaje. 

Se calcularon 113 series de datos de transporte, con los valores de los 28 tri-

mestres antes indicados en cada una. 

Como resultado, se requiere analizar un conjunto de datos con alta dimensio-

nalidad para investigar la sostenibilidad del transporte por carretera. 

 

3.1.2.2.- HUEP. 

Las parcelas exploratorias híbridas no supervisadas (HUEP: Hybrid Unsupervi-

sed Exploratory Plots) (Herrero et al., 2019) se han propuesto recientemente 

como una nueva herramienta de visualización para combinar los resultados de 

la búsqueda de proyección exploratoria (EPP: Exploratory Projection Pursuit) y 

los métodos de agrupamiento de una manera novedosa e informativa. Para 

abordar el conocido desafío de la "maldición de la dimensionalidad" y avanzar 

en el análisis de datos descriptivos, los métodos EPP y Clustering se han apli-

cado de forma independiente y sus resultados se han combinado de una nueva 

manera. En particular, 3 métodos EPP (principalmente basados en redes neu-

ronales artificiales), comúnmente conocidos como Análisis de Componentes 

Principales (PCA: Principal Component Analysis), Aprendizaje Hebbiano de Má-

xima Verosimilitud (MLHL: Maximum Likelihood Hebbian Learning) y MLHL 

Cooperativo (CMLHL: Cooperative Maximum Likelihood Hebbian Learning). 

Además, se incluye una extensión a este estudio para mejorar la capacidad de 

visualización de los HUEP. 

Para generar los gráficos, cada vector x original (desde el espacio de entrada) 

se procesa de la siguiente manera: 

1. Se obtiene una proyección 2D del vector mediante el método EPP aplicado. 

2. Se calcula la salida del método de agrupación (es decir, el número de agru-

pación asignado). 

3. Las dos salidas anteriores se combinan en un vector 3D que se ubica en el 

espacio de salida. 

4. Opcionalmente, se agrega más información (datos de sostenibilidad en el 

presente estudio) a la visualización mediante el uso de la metáfora del glifo. 

Originalmente, los HUEP se concibieron como una nueva forma de mostrar da-

tos de manera intuitiva mediante la aplicación de un método de agrupación 

particional (k-medias) o uno jerárquico (aglomerativo) junto con un método 

EPP. Como evolución de esta propuesta inicial, este estudio valida la incorpora-

ción de métodos de visualización complementarios y conocidos, como Kernel-

PCA (KPCA) (Schölkopf et al., 1998) y Sammon Mapping (SM) (Sammon, 1969). 
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KPCA es una extensión no lineal de PCA convencional que toma la mayoría de 

las funciones del Kernel para obtener proyecciones de datos más interesantes 

al extraer componentes principales no lineales y mantener el costo de compu-

tación a un nivel razonable. Por otro lado, el método Sammon Mapping se pro-

puso como un caso especial de la familia de escalamiento multidimensional mé-

trico basado en la distancia, siendo en sí mismo una de las primeras propuestas 

de aprendizaje múltiple. Además, SM puede considerarse como el primer mé-

todo de aprendizaje múltiple no lineal propuesto. Estos métodos EPP no linea-

les se proponen por primera vez en el marco de HUEP como uno de los princi-

pales métodos EPP no lineales. Se analizan en este estudio y se validan con los 

datos descritos anteriormente. 

 

 

 

3.1.3.- Resultados. 

 

 

En esta sección se muestran los gráficos HUEP obtenidos. En primer lugar, la 

figura. 6 muestra el gráfico HUEP obtenido al combinar el agrupamiento aglo-

merativo con diferentes técnicas de EPP. Como resultado, se puede comparar 

la influencia de las diferentes técnicas de EPP en los resultados obtenidos. De-

bido a esto, no se muestra información adicional a través de la metáfora del 

glifo en esta figura, para permitir la comparación única de las proyecciones. En 

aras de la brevedad, se muestran las visualizaciones gráficas más interesantes, 

pero no se incluyen en la figura. 6 las obtenidas por algunos de los métodos EPP  
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a) 

 
b) 

 
c) 

 

 

Figura 6.- HUEP obtenidos mediante la aplicación de agrupamiento aglomerativo (k = 3, distancia = seucli-

diana, enlace = promedio) al conjunto de datos analizado, variando la técnica EPP: a) CMLHL, b) KPCA, c) 

SM. 

 

La visualización obtenida por b) (KPCA: Kernel Principal Component Analysis) 

puede considerarse la más reveladora. Permite observar con mayor claridad la 

estructura de los datos, ya que representa los datos de forma más compacta y, 

por lo tanto, permite analizar las tendencias con mayor claridad. Dado que no 
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es posible incluir todos los resultados obtenidos en este estudio, en el resto de 

esta sección solo se muestran los resultados obtenidos con KPCA. 

3.1.3.1.- Resultados incluyendo la metáfora del glifo. 

Después de haber seleccionado KPCA como el modelo EPP que ofrece mejores 

proyecciones para los datos analizados, en esta sección se presentan los resul-

tados utilizando la metáfora del glifo. Para ello, en los siguientes gráficos se 

incorpora información adicional sobre la variable Edad de la flota. Los símbolos 

para cada dato se diferencian según el cuartil al que pertenecen, de acuerdo 

con el valor tomado para esa variable, y de acuerdo también con los símbolos 

que se muestran en la Tabla 10. 

Q Glyph 

1 
 

2 
 

3 
 

4 
 

 

Tabla 10.- Leyenda de los gráficos utilizando la metáfora del glifo según los valores del rasgo relacionado 

con la sustentabilidad (Edad promedio de la flota de vehículos). 

De acuerdo con lo anterior, se muestra el gráfico HUEP previamente seleccio-

nado (figura 6.b), aunque ahora con la característica de sostenibilidad incorpo-

rada. Adicionalmente, la figura está realzada con una línea discontinua para 

guiar al lector en la interpretación de los resultados. 

 
Figura 7.- HUEP obtenido al aplicar KPCA y agrupamiento aglomerativo (k=3, distancia = seuclidiana, en-

lace = promedio) al conjunto de datos analizado, utilizando la función de sostenibilidad en la metáfora del 

glifo. 

En la figura 7 se puede observar que se obtiene una clara diferenciación de los 

cuartiles de datos de la serie, pudiendo marcarse una clara línea de progresión 

sobre el resultado (línea discontinua amarilla). Desde un punto de vista prác-

tico, el gráfico muestra que la visualización obtenida es útil a la hora de deter-

minar las fases de progresión de la serie de edad; 1. la edad inicial, 2. la fase de 
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sobre amortización de los medios de transporte y 3. la fase de nueva edad me-

dia de la flota. 

A continuación, se presentan en el gráfico diferentes visualizaciones para apre-

ciar el impacto del parámetro k de la técnica de agrupamiento (figura 8), con 

los mismos modelos EPP y de agrupamiento, pero con un número variable de 

agrupamientos. 

a)  

 
b) 

 
c)  

 
Figura 8.- HUEP obtenidos con KPCA y agrupación aglomerativa (distancia = seuclidiana, enlace = prome-

dio), que muestra la característica de sostenibilidad en la metáfora del glifo y un número variable de agru-

paciones: a) k=2, b) k=4 y c) k=8. 
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Tras analizar los resultados mostrados en la figura 8, podemos deducir que para 

k=2, la visualización se limita a diferenciar entre las fases de amortización sos-

tenida y las de amortización creciente. Para k=4, podemos ver una progresión 

conforme aumenta la edad, pero en comparación con el resultado significativo 

para k=3 mostrado en la figura 7, se limita a diferenciar un nuevo grupo en los 

períodos iniciales del estudio. El resultado para k=8 no parece significativo. Por 

lo tanto, se puede concluir que 3 es un número apropiado de conglomerados 

para el conjunto de datos en estudio. 

 

A continuación, se presentan las visualizaciones obtenidas por agrupamiento 

particional, con el fin de observar la influencia de la técnica de agrupamiento 

utilizada, comparándola con los resultados anteriores (agrupamiento aglome-

rativo). Dado que 3 se ha revelado como un número apropiado de conglome-

rados, en la figura 9 se muestran diferentes HUEP obtenidos con k-means para 

un número de conglomerados en torno a 3. 

 

 

a) 

 
b) 
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c) 

 
Figura 9.- HUEP obtenidos mediante la aplicación de agrupaciones de KPCA y k-means (distancia = seucli-

diana, enlace = promedio), que muestran la característica de sostenibilidad en la metáfora del glifo y un 

número variable de agrupaciones: a) k=2, b) k=3, y c) k=4. 

 

Los resultados que se muestran en la Fig. 9 no proporcionan una visualización 

clara o convincente. No se puede inferir un agrupamiento significativo con res-

pecto a la progresión de los datos en términos de antigüedad de la flota de 

transporte en ninguna de las configuraciones probadas. Por lo tanto, podemos 

concluir que la aplicación de k-medias no proporciona una mejor visualización 

de los datos en estudio en comparación con el método aglomerativo. 

 

Finalmente, la visualización mejorada obtenida por los HUEP extendidos se 

compara con la obtenida por el método KPCA recientemente aplicado para 

identificar qué pueden proporcionar los HUEP a los usuarios. Los resultados ob-

tenidos por KPCA (2D y 3D) se muestran en la figura 9, que comprende la me-

táfora del glifo para respaldar la comparación directa. 

 

a) 
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b) 

 
 

Figura 10.- Proyección obtenida al aplicar KPCA de forma aislada al conjunto de datos analizado, que 

muestra la característica de sostenibilidad en la metáfora del glifo. a) 2D y b) 3D. 

En la figura 10, podemos ver que después de aplicar KPCA de forma aislada, la 

visualización ofrece menos información que la obtenida a través de los HUEP, 

ya que no permite una identificación clara de la estructura de los datos. Por 

otro lado, se obtiene cierta mejora en su visualización 3D frente a la visualiza-

ción 2D. En la vista 3D, los grupos significativos de cuartiles de edad de la flota 

se agrupan en áreas relacionadas del espacio tridimensional, como se indica en 

la figura por las áreas coloreadas correspondientes a los cuartiles. 

 

3.2 Modelos neuronales no lineales para predecir el 

precio del acero HRC en España. 

El acero es una materia prima muy utilizada en la industria debido a sus venta-

jas frente a otras alternativas, tales como su coste, reciclaje rápido y respetuoso 

con el medio ambiente, facilidad de uso, alta resistencia y diferentes acabados 

y calidades. Pronosticar los precios del acero ha sido una tarea importante y 

desafiante que tradicionalmente se ha abordado con técnicas econométricas, 

estocásticas-gaussianas y de series temporales. Avanzando desde trabajos pre-

vios y sobre este nuevo desafío, en el presente trabajo se aplican por primera 

vez algunas Redes Neuronales Artificiales para pronosticar el precio del acero 

laminado en caliente en España. Más precisamente, algunas redes neuronales 

no lineales se aplican a varias series de tiempo de entrada diferentes. El obje-

tivo de esta investigación es doble; por un lado, identificar cuál de los modelos 

neuronales supera a los otros a la hora de predecir los precios del acero y, por 

otro lado, validar diferentes series de datos para dicha predicción. Los principa-

les resultados de esta investigación, tras validar los modelos neuronales sobre 

datos reales de los últimos 7 años, contribuyen en gran medida a este campo 

ya que se obtienen conclusiones novedosas y relevantes. 
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3.2.1.- Introducción y trabajo previo. 

 

El acero es una aleación del mineral de hierro con otros elementos, principal-

mente carbono, pero también con otros minerales para modificar sus propie-

dades. Además de utilizar estos minerales, el acero también se puede producir 

a partir de chatarra de acero, lo que lo convierte en un material altamente re-

ciclable que representa una verdadera economía circular en la actualidad. El 

descubrimiento del acero y su posterior mejora en la tecnología de producción 

fueron parte de la primera y la segunda revolución industrial, por lo que el acero 

ha sido esencial para la modernización del mundo y continúa siéndolo hoy. 

 

La producción mundial de acero superó los 1.875 millones de toneladas en 

2019, según la Asociación Internacional del Acero, y es el sector industrial con 

mayor consumo energético del mundo (Conejo et al., 2020). 

 

Por ello, el acero es de gran importancia para la industria mundial, ya que se 

utiliza en diferentes formatos para un gran número de sectores industriales 

(construcción, electrodomésticos, vehículos, etc.), y es un material con una ex-

celente relación entre sus propiedades físicas (elasticidad, fuerza, resistencia) y 

su costo. También es un material versátil que se usa de formas nuevas y varia-

das todos los días gracias al desarrollo de nuevas aleaciones y recubrimientos 

con propiedades mejoradas (Gutierrez & Vianna, 2020). 

 

Inicialmente, el acero se obtenía en un horno, al que se le añadía mineral de 

hierro y una capa de coque para fundir estos minerales al fuego. Se utilizó so-

plado de aire para impulsar el fuego del horno para forzar el paso de los gases 

de combustión y mezclar las materias primas para obtener arrabio, que es una 

aleación que se funde a una temperatura más baja que el acero. Luego, el arra-

bio se tritura y muele, y se mezcla con carbón en un crisol, que se sella para 

evitar la oxidación y se enfría lentamente para obtener la pieza de acero, que 

luego se utiliza para forjar. Posteriormente se realizaron diversos avances tec-

nológicos en el proceso (proceso Bessemer, proceso Gilchrist-Thomas, Sie-

mens-Martin), para producir grandes cantidades a bajo costo. Hoy en día, los 

mini hornos eléctricos también se utilizan para producir acero a partir de cha-

tarra (chatarra ferrosa y finos de mineral de hierro Fe 62%). Existen dos rutas 

diferentes en el proceso de fabricación del acero, la primaria o BOS (Basic 

Oxygen Furnace), que utiliza principalmente mineral de hierro y carbón, y la 

ruta secundaria o EAF (Electric Arc Furnace), que utiliza chatarra de acero (Eu-

ropean Commission, 2021). 
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Se puede distinguir entre diferentes tipos de acero en función de su composi-

ción química (acero al carbono, inoxidable, eléctrico y especial), su forma física 

(bobinas, aceros planos y largos), su etapa de procesamiento (laminado en ca-

liente, acero laminado, galvanizado), así como su acabado, lo que hace que el 

acero no sea un producto homogéneo (European Commission, 2021). 

 

El precio de los diferentes tipos de acero depende de muchos factores, como 

las materias primas (mineral de hierro, carbón), el proceso de producción, la 

capacidad de producción, las inversiones, los costos de energía, la demanda, la 

oferta y los factores políticos (Malanichev & Vorobyev, 2011). Además, parece 

que puede haber cierta correlación entre el precio del acero y el precio de las 

acciones de las empresas siderúrgicas (Manu, 2019). Por otro lado, hay estudios 

que sugieren una correlación unidireccional entre algunas variables, como el 

precio del petróleo que influye en el precio del acero, pero no al revés (Chou & 

Yang, 2012). Y los precios de los metales han sido considerados como indicado-

res relevantes para los mercados debido a su capacidad para ajustarse a las 

condiciones macroeconómicas y especulativas (Omura et al., 2016). 

 

Debido al uso generalizado del acero en muchos sectores, el precio del acero 

es un factor importante que influye en la competitividad de muchas empresas. 

Por lo tanto, predecir las tendencias de los precios puede ayudar a las empresas 

a tomar decisiones de compra y venta de acero para aumentar su rentabilidad. 

En general, los precios de los productos de acero todos siguen el mismo patrón, 

pero la bobina de chapa laminada en caliente (HRC: Hot Rolled Coil) suele con-

siderarse como el punto de referencia porque representa el mayor volumen de 

exportaciones de acero (Rodríguez Liboreiro & Rodríguez Liboreiro, 2019). 

 

Si bien el mercado del acero es global, el precio del acero puede diferir de un 

país a otro, debido a diferentes razones, como aranceles, demanda del mer-

cado e impuestos, entre otros. No obstante, la evolución de los precios del 

acero es paralela en cada país (Gutierrez & Vianna, 2020b), (Pauliuk et al., 

2013), (Panasiyk et al., 2016). Además, el precio de las materias primas, incluido 

el acero, parece experimentar fluctuaciones correlacionadas relativamente di-

ferentes para cada país, lo que puede deberse a términos comerciales interna-

cionales similares (Adewuyi et al., 2020). 

 

Para la predicción del precio del acero se han utilizado múltiples modelos, como 

el modelo Auto-Regressive Integrated Moving Average (ARIMA) (Zola P & Car-

pita M, 2016), (Adli, 2020), así como el Long Short-Term Memory LSTM (Cetin 
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et al., 2019). Por otro lado, las redes neuronales no lineales aplicadas lo han 

sido previamente a algunos otros problemas como la logística (Alonso de Ar-

miño et al., 2020) o la agricultura de precisión (Yartu et al., 2022) entre otros. 

A diferencia de ese trabajo previo, en el presente trabajo se aplican por primera 

vez algunas redes neuronales no lineales a este problema. Además, las series 

de datos novedosos se utilizan como datos de entrada para tales modelos de 

predicción. 

 

Este estudio se centra en la predicción del precio de la BLC (Bobina Laminada 

en Caliente) para España e incluye una comparación de varios modelos de redes 

neuronales (descritos en la sección 3.2.2), a saber: Entrada-Salida no lineal 

(NIO), Autorregresivo no lineal (NAR) y autorregresivo no lineal con entrada 

exógena (NARX)). Estos modelos de aprendizaje supervisado se aplican para la 

previsión de series temporales de precios del acero. Además, también se evalúa 

el impacto del ajuste de parámetros para estos modelos. También, se estudian 

y comparan algunas series de datos diferentes (descritas en la subsección 

3.2.3.1) para identificar cuál contribuye a la predicción más precisa. 

 

3.2.2.- Materiales y Métodos. 

En la presente sección se introducen tanto los datos utilizados (Subsección 

3.2.2.1) como los modelos aplicados (Subsección 3.2.2.2). 

 

3.2.2.1.- Conjunto de datos. 

Como se mencionó anteriormente, la presente investigación se enfoca en pre-

decir el precio de la bobina laminada en caliente (HRC) para el mercado espa-

ñol. La fuente de estos datos es CRU-Commodities Research Unit, que es un 

proveedor independiente líder de información sobre el mercado del acero. Para 

predecir el precio se estudian tres grupos de datos: 

 

• Grupo 1: Cotizaciones bursátiles de las tres principales empresas siderúrgicas 

mundiales, que son Posco, ArcelorMittal y NipponSteel, cuya fuente de datos 

es NYSE - Nasdaq Real Time Price en USD. 

• Grupo 2: Situación económica en España, incluyendo datos relativos a tres 

temas: a) Precio (Índice 2010 =100): Índice de Precios de Consumo Armonizado, 

Índice de Precios al Consumidor Todos los artículos, Índice de Precios al Pro-

ductor Índice de Todos los Productos Básicos; b) Actividad Económica- Produc-

ción Industrial (Índice 2010 =100): Índice Total, Índice Manufacturero, Índice 

Minero; c) Mercancías de Comercio Exterior (Dólares Estadounidenses): Valor 

de las Importaciones (Costo, Seguro, Flete CIF), Valor de las Exportaciones 

(Franco a Bordo FOB). (Fuente de datos del Fondo Monetario Internacional. 
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• Grupo 3: Precio de otros commodities: precio del Aluminio; crudo Brent; Co-

balto; Cobre; crudo de Dubái; Oro; Plomo; Molibdeno; Plata; Zinc (Fuente de 

datos del Fondo Monetario Internacional). 

 

La serie de datos para todas las características corresponde a una periodicidad 

mensual durante el período 2013 - 2019. Para la fuente de datos se utiliza una 

periodicidad mensual ya que esta es la unidad de tiempo generalmente esta-

blecida en la indexación del precio del acero y es suficiente para reflejar la vo-

latilidad del precio del acero (Guo et al., 2019). Como muestra de los datos ob-

jetivo a pronosticar, se identificó el precio máximo de la BLC (Bobina Laminada 

en Caliente) en la serie bajo análisis. 

 

3.2.2.2.- Modelos neuronales no lineales. 

Para predecir el precio del acero HRC, se han utilizado los datos descritos en la 

subsección anterior como datos de entrada para varios modelos neuronales 

que utilizan series temporales no lineales (Leontaritis & Billings, 2007), los si-

guientes: Entrada-Salida no lineal (NIO), autorregresivo no lineal (NAR) y auto-

rregresivo no lineal con entrada exógena (NARX). Los tres se pueden definir 

como redes neuronales (NN: Neural Networks) que incluyen un retraso de de-

rivación asociado al peso de entrada. Los modelos tienen una respuesta diná-

mica finita a los datos de entrada de series temporales gracias a dicho retraso. 

 
Aunque estos tres modelos tienen características similares, también existen al-
gunas diferencias, siendo principalmente los datos que se proporcionan el mo-
delo. En primer lugar, están los modelos NIO que intentan predecir una serie 
de datos solo teniendo en cuenta los valores anteriores de otras series de da-
tos, pero no la de destino. Es decir, la serie de datos a predecir no se utiliza 
como entrada. Por el contrario, el modelo NAR, como su nombre lo indica, sim-
plemente modela una relación entre los valores anteriores de la serie de datos 
cuyos valores futuros se intenta predecir. Por lo tanto, este modelo solo utiliza 
la serie que se va a predecir. Estos dos enfoques se combinan en el modelo 
NARX, ya que predice los valores de una serie de datos utilizando los valores 
anteriores (entrada endógena) y considera también otras series de datos (en-
tradas exógenas). 
 
De una manera más formal, estos modelos se pueden definir matemáticamente 
de la siguiente manera, considerando y(t) la característica que se va a predecir 
en el instante de tiempo t y 𝑓() la función que se va a aproximar mediante el 
modelo de predicción de series temporales . El modelo NAR consiste principal-
mente en un modelo que predice una serie (y) utilizando únicamente n valores 
previos de la misma, se puede expresar como:  
 

𝑌(𝑡)=𝑓(𝑦(𝑡−1),…,𝑦(𝑡−𝑛𝑦)) 
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Desde una perspectiva opuesta, el modelo NIO intenta predecir una serie (y) 

utilizando n valores previos de otra diferente (x): 

 

𝑦(𝑡)=𝑓( 𝑥(𝑡−1),…,𝑥(𝑡−𝑛𝑥)) 
 

Finalmente, el NARX es un modelo que combina valores anteriores tanto de la 

serie a predecir (y) como de otra diferente (x) que se considera exógena: 

 

𝑦(𝑡)=𝑓(𝑦(𝑡−1),…,𝑦(𝑡−𝑛𝑦),𝑥(𝑡−1),…,𝑥(𝑡−𝑛𝑥)) 
 

3.2.3.- Experimentos y Resultados. 

 
Esta sección presenta información sobre los experimentos realizados, así como 

los resultados obtenidos. Al definir los experimentos y en base a resultados an-

teriores, los parámetros de estos modelos se han ajustado con combinaciones 

de los siguientes valores: 

 

• Algoritmo de entrenamiento: {1 - Levenberg-Marquardt, 2 - Descenso de gra-

diente por lotes, 3 - Descenso de gradiente con impulso, 4 - Propagación inversa 

de tasa de aprendizaje adaptable, 5 - Descenso de gradiente con impulso y tasa 

de aprendizaje adaptativo, 6 - Gradiente conjugado escalado, 7 - Broyden–Flet-

cher–Goldfarb–Shanno Backpropagation} 

 

• Número de neuronas ocultas: {1, 5, 10, 15, 20} 

• Número de retrasos de entrada: {1, 2, 3, 4, 5, 6, 7, 8, 9, 10} 

• Número de retardos de salida: {1, 2, 3, 4, 5, 6, 7, 8, 9, 10} 

 

Para obtener resultados más significativos estadísticamente, se han realizado 

10 ejecuciones para la misma configuración de los parámetros. Debido a la 

combinación de todos estos valores, se han realizado 350 ejecuciones para los 

modelos NIO y NAR por cada una de las series de datos. En el caso de NARX, al 

combinar un número variable de retardos tanto de entrada como de salida, se 

han realizado 3.500 ejecuciones por cada una de las series de datos. 
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En esta sección se proporciona el error cuadrático medio (MSE) promedio para 

las 10 ejecuciones. En cada una de las tablas, se destaca en negrita el menor 

valor de error por columna. 

Inicialmente, los resultados promedio obtenidos por los modelos de series tem-

porales se presentan por el número de retrasos de entrada en la Tabla 11. 

 

 
Tabla 11.- MSE de los resultados obtenidos por los modelos neuronales NAR, NIO y NARX. Los resultados 

promediados para las 3 series de datos se muestran por el número de retrasos de entrada. N retrasos de 

entrada. 

 

De los resultados de la Tabla 11, se puede decir que se han obtenido resultados 

opuestos para algunos de los modelos: en el caso de NAR, el menor error se 

obtiene con el mayor número de retardos de entrada (10) mientras que en el 

caso de NARX se ha obtenido con el más bajo (1). En el caso de NIO, un valor 

intermedio (4) para retardos de entrada es el que tiene el error más bajo. 

 

Los resultados obtenidos por los modelos neuronales también se presentan por 

el número de neuronas ocultas en la Tabla 12. 

Al considerar el número de neuronas en la capa oculta de los modelos neuro-

nales, se encuentran resultados opuestos: cuando solo se utiliza la serie de da-

tos de precios (modelo NAR), el error más bajo se obtiene con la capa oculta 

más grande (20 neuronas). Sin embargo, cuando se utilizan las series de datos 
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endógenos (modelos NIO y NARX), el error más bajo se obtiene con la capa 

oculta más pequeña (1 neurona). 

 

 

Tabla 12.- MSE (Error Cuadrático Medio) de los resultados obtenidos por los modelos neuronales NAR, NIO 

y NARX. Los resultados promedio para las 3 series de datos se muestran por el número de neuronas ocultas. 

 

En la Tabla 13, se presentan los resultados obtenidos por el algoritmo de 

entrenamiento. 

 

 

Tabla 13.- MSE de los resultados obtenidos por los modelos neuronales NAR, NIO y NARX. Los resultados 

promediados para las 3 series de datos se muestran según el algoritmo de entrenamiento. 

Como se puede observar en la Tabla 13, existen fuertes diferencias en cuanto a 

los errores obtenidos al entrenar los modelos con diferentes algoritmos, iden-

tificándose claramente los mejores y peores resultados. Los dos algoritmos aso-

ciados a los mejores resultados (menor error) son "Gradiente conjugado esca-

lado" (6) y "Broyden-Fletcher-Goldfarb-Shanno Back-propagation" (7) para los 

tres modelos. Por otro lado, los peores resultados (tasas de error más altas) 

están asociados con el “Batch Gradient Descent” (2) y el Gradient Descent with 

Momentum (3) para los tres modelos. 
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Como uno de los objetivos de la presente investigación es identificar la mejor 

serie temporal para predecir el precio, en la Tabla 14 también se presentan los 

resultados promediados por serie de datos utilizada (solo los modelos NIO y 

NARX, ya que el modelo NAR solo se proporciona con el precio en sí). 

 

Al utilizar únicamente la serie de datos exógenos para realizar la predicción 

(NIO), la serie de datos 3 (Precio de otras materias primas) es la que se asocia a 

mejores resultados y la serie de datos 1 (Precios bursátiles) la segunda mejor. 

Al combinar la serie de datos endógenos con el propio precio (NARX), ocurre lo 

contrario: la serie de datos 1 es la que se asocia a mejores resultados y la serie 

de datos 3 es la segunda mejor. Para ambos modelos, la serie de datos 2 (Situa-

ción económica de España) es la que se asocia a peores resultados. En cuanto 

al modelo neuronal que se aplica, se puede decir que cada una de las series de 

datos, el mejor resultado lo obtiene siempre el modelo NARX, siendo NIO en 

todos los casos el segundo mejor. 

 

 

Tabla 14.- MSE of the results obtained by the NIO, and NARX neural models. Averaged results are shown 

per the data series. 

Finalmente, para identificar claramente los mejores resultados individuales, la 

Tabla 15 presenta las tasas de error más bajas para cada combinación de pará-

metros. En este caso, el error se ha promediado solo para las 10 ejecuciones 

ejecutadas con exactamente los mismos valores para los diferentes paráme-

tros. 

 

 

Tabla 15.- MSE de los resultados obtenidos por los modelos neuronales NAR, NIO y NARX. Se muestran los 

mejores resultados individuales (promediados solo para las 10 ejecuciones). 
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Para estos resultados individuales (no se promedia el error para todas las com-

binaciones de parámetros), se pueden observar resultados similares a los de la 

Tabla 14: El mejor resultado se obtiene con la serie de datos 3 en el caso del 

modelo NIO mientras que es la serie de datos 3 en el caso de los modelos NARX. 

En ambos casos, los peores resultados se obtienen con la serie de datos 2. En 

cuanto a los modelos neuronales, para todas las series de datos endógenos, en 

todos los casos NARX supera claramente a NIO. 

 

Con todo, el mejor resultado individual (10 ejecuciones) se obtiene al combinar 

el modelo NARX y la serie de datos 1. El segundo mejor lo obtiene el modelo 

NAR, por lo tanto, utilizando solo la serie de datos de precios. 

 

3.3 Análisis de la sostenibilidad económica en la ca-

dena de suministro aplicando el predictor Alt-

man Z-score. 

 

A modo de resumen, este trabajo pretende también rellenar un vacío desde la 

perspectiva financiera de la medición del desempeño de la cadena de suminis-

tro, relacionado con la falta de un indicador de probabilidad de quiebra, y pro-

pone un predictor que es el octavo modelo de la regresión logística Altman Z-

Score. Además, se establece para las cadenas de suministro de las empresas un 

ranking de probabilidad de quiebra, según el sector al que pertenecen. Además, 

los valores se fijan para establecer tres categorías de empresas según el predic-

tor. Se analiza y estudia la probabilidad de quiebra para la cadena de suministro 

de diferentes industrias. Se revela que la industria de la construcción tiene la 

mayor probabilidad de quiebra. 

 

3.3.1.- Introducción. 

La definición de “cadena de suministro” ha sido ampliamente establecida en el 

estado del arte como una red de materiales, información y servicios vinculados 

en tres estados: compras, producción y distribución. La cadena de suministro 

más compleja es la denominada cadena de suministro final, que incluye todo el 

sector de empresas de diferentes industrias que atañen a todos los flujos de 

productos, servicios, finanzas e información desde los proveedores hasta los 

clientes finales (Mentzer et al., 2001)  (Min et al., 2019). El sector de la cadena 

de suministro denominado cadena de suministro final representa la alineación 

de múltiples empresas que llevan productos o servicios a los consumidores fi-

nales en el mercado. Las industrias a las que pertenecen las empresas en la 
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última cadena de suministro son: fabricantes, proveedores, transportistas, al-

macenes, mayoristas, minoristas y otros intermediarios (Mentzer et al., 2001). 

En los últimos años, se han publicado varios sistemas de medición del desem-

peño de la cadena de suministro (SCPM: Supply Chain Performance Measure-

ment), para cuantificar la eficiencia y eficacia de los procesos de la cadena de 

suministro, sus relaciones y las múltiples funciones de las organizaciones y em-

presas para permitir orquestar la cadena de suministro (Arzu Akyuz & Erman 

Erkan, 2009), (Khan et al., 2021). Las empresas pueden compararse con otras 

mediante el uso de modelos de madurez de la cadena de suministro. Tanto en 

los modelos de madurez como en SCPM, se incluyen aspectos relacionados con 

la regulación ambiental para entender que los recursos son limitados, por lo 

que las empresas adoptan prácticas sostenibles de recursos naturales (Santos 

et al., 2020). Además de esta perspectiva medioambiental, estudios recientes 

incluyen métricas de empresa desde otras perspectivas que pueden influir en 

su cadena de suministro, tales como: proceso interno, aprendizaje y creci-

miento, cliente, social y financiero (Santos et al., 2021). Desde una perspectiva 

financiera, tampoco los modelos de madurez ni los modelos de medición de 

mejora de la cadena de suministro incluyen un indicador de la sostenibilidad 

económica de la empresa, como la probabilidad de quiebra de la empresa, para 

medir la continuidad de la empresa y su influencia en la cadena de suministro.  

Es importante perseguir la sostenibilidad económica, ya que las dificultades fi-

nancieras y los fracasos de los proveedores críticos desencadenan anuncios de 

interrupciones en la cadena de suministro que penalizan severamente opera-

ciones comerciales (Jahani et al., 2019), (Yang et al., 2015). Por lo tanto, las 

empresas en una cadena de suministro deben mantener situaciones financieras 

saludables para lograr la integración exitosa de sus actividades y la adecuada 

coordinación de todos sus procesos clave. De lo contrario, la incertidumbre y 

los riesgos de quiebra de una empresa en la cadena de suministro puede ame-

nazar las operaciones y actividades del resto de empresas en la cadena de su-

ministro (Craighead et al., 2009). 

Predecir el riesgo de quiebra es importante para la detección temprana de sig-

nos de deterioro de las condiciones financieras y puede permitir que se tomen 

medidas correctivas en el funcionamiento de la cadena de suministro (Zej & Id, 

2018),  (Karan et al., 2013). En consecuencia, las empresas con  posiciones fi-

nancieras más fuertes pueden asumir la liquidez necesaria para mantener su 

actividad en la cadena de suministro, al aceptar condiciones de pago temporal 

más altas o pagar por adelantado para aumentar el crédito comercial a empre-

sas con una posición financiera más débil y, así complementar la salud finan-

ciera de estas empresas (Karan et al., 2013), (Zhang et al., 2019). 

En este contexto, las preguntas de investigación (Research Questions, RQ) con-

sideradas en esta investigación son dos. 
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RQ1: ¿Cuáles son los sectores de las cadenas de suministro de las empresas 

españolas con mayor probabilidad de quiebra?  

RQ2: ¿Qué valores permiten medir la probabilidad de quiebra, delimitada en 

tres zonas para la clasificación financiera de una empresa? 

Además de la introducción, este trabajo se divide en cuatro secciones. Inicial-

mente, se hace una revisión del concepto teórico de la cadena de suministro y 

la probabilidad de bancarrota, así como el predictor Z de bancarrota de Altman. 

A continuación, se presenta la metodología del estudio. Más adelante, se rea-

liza el estudio empírico para responder a las preguntas de investigación. Final-

mente, se presenta la discusión y conclusiones del estudio, destacando los sec-

tores de la cadena de suministro con mayor probabilidad de riesgo 

 

3.3.2.- Marco teórico. 

El estudio del marco teórico de esta investigación, como se acaba de indicar, se 

basa en un análisis breve de la cadena de suministro y de la revisión conceptual 

del predictor de quiebra del modelo Z-score de Altman, que desarrollamos a 

continuación. 

 

3.3.2.1.- La cadena de suministro. 

La gestión de la cadena de suministro facilita el flujo de bienes, información y 

dinero. De estos tres elementos, el menos estudiado en el estado del arte es el 

flujo de dinero en la cadena de suministro, que se denomina financiación de la 

cadena de suministro (Supply Chain Finance SCF) (Zhang et al., 2019). 

Debido a la interdependencia cada vez mayor de las empresas de la cadena de 

suministro final, la quiebra de una empresa puede provocar que otras compa-

ñías de la cadena caigan en dificultades (Xu et al., 2010). 

La provisión de liquidez a la cadena de suministro ayuda a asegurar su estabili-

dad financiera. La reducción del ciclo de conversión de efectivo aumenta la li-

quidez de las empresas en la cadena de suministro, y por lo tanto reduce la 

probabilidad de quiebra de estas empresas (Zhang et al., 2019). El ciclo de con-

versión de efectivo se puede reducir enfocándose en la optimización del capital 

circulante (working capital) en términos de cuentas a pagar, cuentas a cobrar, 

inventarios y, a veces, incluso financiación de activos fijos (Gelsomino et al., 

2016). La financiación mediante créditos comerciales es otra opción para au-

mentar la liquidez, aunque en ocasiones aumenta el nivel de riesgo y quiebra, 

ya que puede estimular el aumento de pedidos (Yan & He, 2020), (R. Huang & 

Ren, 2016). 
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La cadena de suministro final, que incluye cadenas de suministro de servicio 

únicamente (SOSC: Service Only Supply Chain) y las cadenas de suministro de 

servicios de productos (PSSC: Product Service Supply Chain) (Y. Wang et al., 

2015), es diferente para cada industria, por lo que la causa de quiebra puede 

variar de unas industrias a otras (W. Liu et al., 2017). 

A nivel industrial, la demanda del mercado, el crecimiento de las ventas y el 

crecimiento sostenible de cada empresa en la cadena de suministro define el 

comportamiento estratégico de la empresa en varias categorías (expansivo, do-

minante, en retroceso, en reestructuración, en declive y desenfocado) que se 

puede utilizar para predecir la rentabilidad de las empresas (Alcalde-Delgado 

et al., 2020). 

La visibilidad de una cadena de suministro y la integración de proveedores para 

compartir información y así poder detectar la quiebra de un proveedor de la 

cadena, permite la gestión de riesgos interrumpiendo intencionadamente la ca-

dena de suministro (DuHadway et al., 2019). 

Por lo tanto, la medición de la probabilidad de quiebra es importante para la 

sostenibilidad económica de la cadena de suministro de cada sector. Dado que 

no existe un indicador de esa naturaleza en sistemas SCPM (Supply Chain Per-

formance Measurements), en esta investigación se aborda una propuesta para 

introducir un predictor de análisis de quiebra para cada sector industrial. 

 

3.3.2.2.- Predictor de quiebra: el modelo Z-score de Altman. 

En la década de los 1930, se llevaron a cabo trabajos pioneros de investigación 

científica sobre la predicción de fechas de quiebra empresarial, cuando (Fitzpa-

trick, 1932)  y  (Smith, 1935) aplicaron análisis univariantes muy básicos basa-

dos en el estudio de la evolución de las ratios financieras (Elwell, 1936). 

Las contribuciones de (Beaver, 1966) incorporaron en su investigación un aná-

lisis discriminante univariante con una evaluación separada de la capacidad 

predictiva de cada uno de las ratios consideradas, lo que supuso un salto cuali-

tativo, aunque pronto fue abandonado por técnicas multivariantes (Beaver, 

1966). 

(Altman, 1968) fue el pionero en aplicar técnicas de análisis discriminante mul-

tivariante (MDA: Multivariate Discriminant Analysis) al estudio de la predicción 

de la quiebra empresarial, sustituyendo a la contribución previa de Beaver (Al-

tman, 1968). Con esta investigación y otras posteriores, se alcanzaron buenos 

resultados con errores menores de clasificación (Altman, 2018). 

Desde entonces, esta línea de investigación se ha enriquecido con numerosas 

aportaciones de diferentes autores con nuevos enfoques y la incorporación de 
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otras técnicas, como la inteligencia artificial, redes neuronales, mapas autoor-

ganizados, escalas multidimensionales y la técnica Logit (que permite estimar 

la probabilidad de fallo de un conjunto de restricciones o atributos) (Pozuelo 

Campillo et al., 2013), (Mai et al., 2019). 

A pesar de estas otras contribuciones, la herramienta de Altman es la más am-

pliamente aceptada y utilizada para anticipar quiebras financieras y riesgo de 

bancarrota en varios sectores industriales o empresas dentro del misma cadena 

de suministro (Ellinger et al., 2011), (Ashraf et al., 2019). 

 

3.3.2.2.1- Modelo de puntuación Z de Altman. 

El modelo inicial se obtuvo en 1968 con una muestra de 66 empresas, de las 

cuales 33 se declararon en concurso de acreedores y otras 33 no. Todas las em-

presas pertenecían a los Estados Unidos, sector manufacturero, eran de ta-

maño medio y cotizaban en bolsa desde hacía 20 años (1946-1965). Los 66 es-

tados financieros se obtuvieron del manual industrial de Moody, y de ellos Alt-

man extrajo 22 índices financieros relacionados con: rentabilidad, endeuda-

miento, actividad, liquidez y solvencia. Agrupó estos indicadores en cinco varia-

bles, obtenidas a partir de siete datos de contabilidad y resultados financieros 

(Altman, 1968), como se puede observar en la Tabla 16. 

Como resultado de aplicar la técnica de análisis de discriminación múltiple a la 

muestra de empresas, se obtuvo la siguiente ecuación: 

Z = 1.2 X1 + 1.4 X2 + 3.3 X3 + 0.6 X4 + 1.0 X5 

Las empresas de la muestra de Edward Altman que obtuvieron un valor de Z 

por debajo de 1,81 terminaron en bancarrota. Mientras que las empresas que 

obtuvieron una puntuación superior a 2,99 se encontraban en una zona finan-

ciera saludable. Como consecuencia, aquellas empresas con puntuaciones en-

tre 1,81 y 2,99 se consideraron en zona de precaución. 

Este modelo fue criticado por ser aplicable únicamente a las empresas manu-

factureras que cotizan en el mercado de capitales y no a las empresas comer-

ciales y de servicios, cotizadas o no. Por este motivo, Altman accedió a revisar 

el modelo, si bien es cierto que inicialmente se resistió, argumentando que no 

era necesario. Finalmente, publicó dos nuevas versiones del modelo, el Z’ y la 

Z” (Altman & Hotchkiss, 1993), (Siddiqui, 2012). 

A pesar de esto, se pueden encontrar artículos académicos recientes que aún 

utilizan este modelo en lugar de la última actualización (Panigrahi, 2019), 

(Nandi et al., 2019). 
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3.3.2.2.2- Modelo de puntuación Altman Z´. 

En 1983 se hizo un ajuste al modelo original para que pudiera ser aplicado a 

empresas manufactureras no cotizadas. En particular, en el cálculo de la ratio 

X4, se reemplazó el numerador con el valor en libros del capital en lugar del 

valor de mercado y dividido por el valor en libros de los pasivos totales (Altman 

et al., 2014). En consecuencia, se obtuvo la nueva ecuación: 

Z’ = 0.717 X1 + 0.847 X2 + 3.107 X3 + 0.42 X4 + 0.998 X5 

 

 

Tabla 16.- Key figures of the initial Z-Altman model. Altman, E.I. Financial ratios, Discriminant analysis and 

the prediction of Corporate Bankruptcy. J. Financ.1968, 23 589-609 

 

En este modelo, los resultados por debajo de 1,23 se consideran propensos a 

fallar, mientras que los que están por encima de 2,99 se consideran saludables. 

Cuando se encuentran entre 2.99 y 1.23 la empresa está en la zona de precau-

ción. 

Altman no validó este modelo con una segunda muestra debido a la falta de 

empresas privadas en la base de datos. Consideró que la ratio X5 (ventas ne-

tas/activo total) estaba influenciada por el sector de la empresa o industria, por 

lo que decidió hacer un nuevo modelo válido para todas las industrias o secto-

res, a lo que llamó Z”-score (Altman E & Hotchkiss E, 2011). Sin embargo, en 
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estudios académicos recientes o artículos, es habitual observar que se sigue 

utilizando el modelo Z’ en lugar de la última actualización (Jahani et al., 2019), 

(González-Martín et al., 2018). 

 

3.3.2.2.3- Modelo de puntuación Z´´ de Altman. 

Con el fin de obtener un modelo adecuado para su uso con todas las categorías 

de empresas, la variable X5 se excluye de la ecuación anterior, ya que es un 

valor que varía significativamente de una empresa a otra en diferentes sectores 

o industrias, lo que provoca una distorsión que puede influir en el modelo. En-

tonces, se obtiene la siguiente expresión: 

Z” = 3.25 + 6.56 X1 + 3.26 X2 + 6.72 X3 + 1.05 X4 

En este otro modelo Z”, una empresa con una puntuación inferior a 1,1 se con-

sidera una alta probabilidad de quiebra, mientras que si es superior a 2,6 se 

considera saludable. Por otra parte, las empresas con un valor entre 2,6 y 1,1 

se consideran en una zona de precaución financiera (Altman & Hotchkiss, 

1993), (Altman E & Hotchkiss E, 2011). 

Al igual que en el caso anterior, se pueden encontrar artículos académicos re-

cientes usando modelos previos en vez de la última actualización (Hosaka, 

2019), (Alfaro et al., 2019). 

 

3.3.2.2.4- Modelo Z-score de Altman Z 2014. 

Desde el año 2000 hasta el 2014 se han publicado numerosos artículos científi-

cos mencionando el modelo Z-score Altman. De una selección de 33 artículos, 

16 de ellos utilizaron el modelo para medir la solidez financiera de empresas o 

la quiebra; otros 14 estudios verificaron y modificaron el modelo, y en 3 casos 

se utilizó para validar su robustez. A pesar de que este modelo ha sido publi-

cado durante muchos años y es ampliamente aceptado, parece lógico creer que 

requiere una revisión, en la que se reestimen sus parámetros con nuevos datos 

y haciendo uso de nuevas técnicas de estimación. 

Por esta razón, Altman y otros han realizado una nueva versión del modelo Z-

score (Altman et al., 2014), con una nueva muestra de datos de 2.640.778 em-

presas (2.602.563 no en régimen concursal y 38.215 en quiebra) de USA, China, 

Colombia y 31 países europeos. También se han incluido nuevas variables (país, 

industria, tamaño y edad) y se han agrupado en base a siete hipótesis (H1 a H7) 

para mejorar el rendimiento del modelo (Barboza et al., 2017), que se muestran 

en la Tabla 17 
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Tabla 17.- The seven hypotheses considered by Altman in the updated model. Barboza, F.; Kimura, H.; 

Altman, E. Machine Learning Models and Bankruptcy Prediction. Expert Syst. Appl. 2017, 83, 405–417 

 

Para crear este nuevo modelo de puntuación Z se utilizó la expresión de regre-

sión logística, ya que no requiere que los datos cumplan con homocedasticidad, 

normalidad y colinealidad, lo cual, si es un requisito requerido en modelos an-

teriores de puntaje Z, ya que son obtenidas por MDA. La puntuación del nuevo 

modelo Z-score se obtiene con la ecuación siguiente, cuyo valor representa la 

probabilidad de quiebra, donde el valor 1 es el máximo y 0 el mínimo. 

 

El valor de la variable L en la ecuación, se obtiene de una expresión lineal que 

depende de las hipótesis consideradas en el modelo. Hay siete hipótesis, una 

para cada modelo. La ecuación posterior representa la expresión para el con-

junto de todas las hipótesis a la vez, el cual ha sido llamado el octavo modelo 

de la regresión logística de Altman Z-score. 

L = −13.302 − 0.459 X1 − 1.160 X2 − 1.682 X3 − 0.013 X4 

− 0.034 D1 − 0.150D2 − 0.631D3 

+ 1.837 S1 − 0.061 S2  

+ 0.186 A1 − 0.099 A2 

− 0.628 I1 + 0.365 I2 − 0.157 I3 − 0.176 I4 + 0.095 I5 − 0.472 I6 − 0.915 I7 

− 0.014 C1 
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Las variables Xi en esta ecuación corresponden a la Tabla 16. La variable ficticia 

Di se refiere al último año de datos disponibles en el estado contable de la em-

presa, de modo que los valores de Di son, si el año es igual o anterior a 2008 

(D1 = 1, D2 = 0, D3 = 0), si es 2009 (D1 = 0, D2 = 1, D3 = 0), y si es igual o mayor 

a 2010 (D1 = 0, D2 = 0, D3 = 1). Las variables ficticias Ii son cero a menos que la 

empresa corresponda a una de estas industrias: restaurantes y hoteles (I1 = 1), 

construcción (I2 = 1); venta al por mayor y al por menor (I3 = 1); agricultura (I4 

= 1); manufactura (I5 = 1); producción de energía y agua (I6 = 1); o tecnología 

de la información (I7 = 1). La variable ficticia C1 se refiere al riesgo país de el 

país de origen de la empresa y se basa en la calificación de riesgo país de Stan-

dard & Poor's. Esta variable tiene en cuenta el riesgo de pago de un país e im-

plícitamente evalúa la situación económica del mismo. Con base en el valor de 

riesgo país de S&P, el valor de C1 es: AAA = 1, AA+ = 2, AA = 3, AA− = 4, A+ = 5, 

A = 6, A− = 7, BBB+ = 8, BBB = 9, BBB− = 10, BB+ = 11, BB = 12, BB− = 13, B+ = 

14, B = 15, B− = 16, CCC+ = 17, CCC = 18, CCC− = 19, CC = 20, C = 21, D = 22. 

Han pasado 50 años desde la publicación del primer modelo Z-score, y el mo-

delo Z-score se ha convertido en un estándar para estimar la probabilidad de 

quiebra y permite realizar análisis con fines de concesión de créditos, inversio-

nes y fusiones y adquisiciones (Altman, 2018). 

Una revisión de la literatura académica indica que el modelo original fue desa-

rrollado para empresas que cotizaban en bolsa, mientras que el modelo Z’ es-

taba enfocado a empresas privadas de manufactura, y ambos modelos (Z” y el 

Z-score 2014) se adaptaron a diferentes empresas (privadas y cotizadas) y dife-

rentes propósitos comerciales (fabricantes o no manufactureros) (Altman E et 

al., 2019). 

El modelo de Altman se ha utilizado en muchos artículos académicos. Sin em-

bargo, una revisión a los últimos artículos científicos que tratan este tema re-

vela que se utilizan algunos de los modelos de puntuación Z más antiguos, en 

lugar de la última versión que es más completa y actualizada. No está claro por 

qué la comunidad de científicos sigue utilizando un modelo anterior, cuando se 

ha demostrado que el modelo renovado es más preciso (H. Lin, 2015). 

Una posible explicación podría ser la tipología de la industria de las empresas 

en estudio, pero se debiera utilizar el último modelo Z-Score 2014, ya que es 

válido para todas las tipologías de empresa. Otra posible causa podría ser la 

falta de datos que permitan la categorización del resultado de la probabilidad 

de riesgo de quiebra en algunas zonas, como sí lo incluyen los modelos anterio-

res. Esta es una de las contribuciones de este trabajo. 
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3.3.3.- Metodología. 

La metodología consiste en un estudio estadístico de la última versión del pre-

dictor Altman de quiebra en un conjunto de datos de empresas españolas de 

diferentes industrias durante un período de tiempo. 

La muestra del conjunto de datos se basa en 1379 empresas españolas (el 73% 

son sociedades anónimas y el 27% son sociedades de responsabilidad limitada) 

que cuentan con datos contables para el periodo comprendido entre 2010 y 

2013. Los datos de esta muestra se han obtenido de la base de datos SABI (Sis-

tema de Análisis de Balances Ibéricos). 

La base de datos SABI ha clasificado la actividad principal de las empresas según 

la Clasificación Nacional de Actividades Económicas de España (CNAE 2009). 

Para aplicar el modelo Z-Score (Altman et al., 2014), se debe utilizar la clasifica-

ción de este modelo, por lo que se ha llevado a cabo una equivalencia entre 

ambas codificaciones. La tabla 18 muestra esta equivalencia entre la clasifica-

ción de 2009 que propone el CNAE y la clasificación del Z-score. Esta equivalen-

cia es sencilla, ya que hay casi equivalencia unívoca entre ambas codificaciones. 

Así, las empresas del estudio se agrupan en siete tipos de industrias principales, 

y las empresas restantes se agrupan en la categoría “otros” 

 

Tabla 18.- Table of equivalences of economic activities between CNAE and Z-score Altman 2014. Source: 

Own elaboration 
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3.3.4.- Estudio empírico del octavo modelo de la regresión logística 

Altman Z-score. 

Existe una amplia muestra de datos, compuesta por 5516 estados financieros 

de empresas españolas pertenecientes a diferentes tipos de industrias sobre 

las que se han realizado los cálculos para obtener los valores para el modelo Z”-

score [36,37] y el octavo modelo del Z-score de Altman (Altman et al., 2014). 

Se ha utilizado la clasificación financiera de bancarrota de las empresas según 

la versión Z”, y ha servido de base para calcular los valores del octavo modelo 

de la regresión logística Altman Z-Score. Los resultados de estos cálculos se en-

cuentran en la tabla 19. 

 

Tabla 19.- Table of descriptive values of the eighth model of the Altman Z-Score Logistic Regression of the 

research sample based on the bankruptcy financial classification of Z''-score model. Source: Own elabora-

tion 

Los valores medios de la probabilidad de quiebra, según la última puntuación Z 

de cada agrupación de estados financieros de las empresas, han servido para 

calcular los límites de cada una de las tres categorías (quiebra probable, cautela 

y saludable) que han permitido dar respuesta a la pregunta de investigación 

RQ2. 

En la tabla 20 se muestra el resumen de datos obtenidos, que establece la equi-

valencia de las agrupaciones para ambos modelos de quiebra. Los rangos de 

probabilidad varían de 0 a 1. Se obtiene que una empresa entra en la categoría 

de probabilidad de quiebra cuando este valor de Z según el octavo modelo es 

mayor que 0.315. 

 

Tabla 20.- Equivalence of the financial classification between the Z''-Score model and the renewed meas-

urement of the eigth model of the Altman Z-Score. Source: Own elaboration 

Los resultados estadísticos del octavo modelo de la regresión logística Altman 

Z-Score se muestran en la Tabla 6. Esta tabla está ordenada de menor a mayor 

probabilidad de quiebra para cada sector (industries) con el fin de responder a 

la pregunta de investigación RQ1. 

 

<< 

<< << 
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Tabla 21.- Measurement of the eigth model of the Altman Z-Score for different industries. Source: Own 

elaboration 

Las empresas en la cadena de suministro del sector de la construcción tienen la 

mayor probabilidad de quiebra, que se encuentra en la categoría de quiebra 

probable. A continuación, las industrias manufactureras y de energía y agua es-

tán en la categoría de precaución financiera. Finalmente, en la categoría salu-

dable, de acuerdo con la probabilidad de riesgo, se encuentran los siguientes 

sectores: mayorista y minorista, agricultura, restaurantes y hoteles e industrias 

de tecnología de la información, en ese orden. 

La agrupación de industrias consideradas como otras tiene la menor probabili-

dad de quiebra. 

Si se comparan los valores máximos de cada sector se observa que la clasifica-

ción continúa siendo la misma, aunque también los datos indican una desvia-

ción típica cercana a 0,1, por lo que se puede concluir que dentro de cada in-

dustria hay situaciones financieras muy diferentes entre unas empresas y otras 

del mismo sector 

 

3.3.5.- Discusión. 

Este estudio introduce la conveniencia de incluir un nuevo indicador para medir 

el desempeño de la cadena de suministro (SCPM: Supply Chain Performance 

Measurement) para evaluar la probabilidad de quiebra de la empresa. Estos 

indicadores SCPM se pueden compartir entre las empresas de la misma cadena 

de suministro para mejorar las operaciones entre ellas y permitir una cadena 

de suministro más eficiente. Además, se han encontrado diferencias significa-

tivas en la probabilidad de quiebra para cada uno de los sectores. 

La cadena de suministro de la industria de la tecnología de la información se 

compone de servicios tecnológicos que están experimentando un rápido pro-

greso en la computación en la nube para reducir costos, así como productos de 

tecnología que permiten a los clientes finales obtener eficiencias de costos en 

sus flujos de información (Ferguson & Hadar, 2011), (Reyes et al., 2014). Esta 

mayor eficiencia para el cliente final podría conducir a una mayor liquidez y 
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crédito financiero para las empresas de este sector industrial, lo que reduce la 

probabilidad de la quiebra de la empresa y la interrupción de la cadena de su-

ministro de las empresas que lo componen. 

La cadena de suministro de la industria de restauración y hostelería está rela-

cionada con el poder económico de los consumidores finales y la actividad eco-

nómica de otros sectores (Chen et al., 2018), (Alberca & Parte, 2018). Debido al 

hecho de los datos corresponden a un momento de crecimiento económico, 

posterior a la crisis de 2008, que potenció la eficiencia de las empresas del resto 

de sectores, puede explicarse la situación saneada de las empresas de este sec-

tor y que se muestra en la Tabla 21. 

En el sector agrícola, se ha encontrado que las relaciones en el tiempo de las 

empresas que conforman la cadena de suministro son más estables, influyendo 

positivamente en el valor de probabilidad de quiebra. Por lo que se obtiene una 

posición saludable de este sector (van Bergen et al., 2019), (Sun et al., 2018). 

La cadena de suministro mayorista y minorista requiere niveles altos de efec-

tivo y, por lo tanto, riesgo financiero, que suele estar protegido por seguros y 

otros mecanismos para mejorar las decisiones con créditos comerciales y ban-

carios. Por otro lado, un aumento en las tasas de los préstamos bancarios es un 

indicador de la reducción de los beneficios de estas empresas. No obstante, 

durante el período de muestreo en las empresas se observan tasas bajas de 

interés, lo cual mejora los beneficios de este sector y le proporciona una situa-

ción financiera sana (Xing Y.U. & Zhongkai WAN M.D., 2020), (Q. Lin & Xiao, 

2018). 

La cadena de suministro de energía y agua implica una alta inversión en infra-

estructura regulada por el gobierno del país, lo que requiere constantes adap-

taciones y cambios en las regulaciones que requieren una inversión de capital 

adicional. El aumento de la inversión y la falta de precios regulados por el go-

bierno actualizados para estas empresas provoca que los márgenes de empre-

sas en esta industria se reduzcan drásticamente. Por lo tanto, la probabilidad 

de quiebra aumentó, lo que hizo que este sector estuviera en la zona de pre-

caución (Ameyaw et al., 2017), (Ye et al., 2019). 

La industria manufacturera está compuesta por cadenas de suministro que de-

ben estar particularmente atentos a los riesgos en las operaciones, ya que esto 

influye en la eficiencia de la cadena de suministro y plantea riesgos potenciales. 

Por tanto, además del producto, se debe mejorar la calidad de la información y 

el servicio para reducir el riesgo de suministro y evitar la probabilidad de quie-

bra. Esta necesidad de gestionar el riesgo de suministro provocó que el sector 

maufacturero se encontrara en una zona de precaución (Truong & Hara, 2018), 

(Benedettini et al., 2017). 
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La cadena de suministro del sector de la construcción tiene numerosos riesgos 

que, si no se gestionan adecuadamente puede contribuir a una mayor probabi-

lidad de quiebra. Además, los directivos de este sector tratan de utilizar su ex-

periencia en lugar de herramientas analíticas para reducir el riesgo. Las carac-

terísticas especiales del sector de la construcción, así como la cultura y la frag-

mentación de sus cadenas de suministro, entre otras, han llevado a la renuncia 

a mejorar y reducir la complejidad de la gestión de la cadena de suministro. 

Como resultado, el sector de la construcción estaba en la zona de probable ban-

carrota (Shojaei & Haeri, 2019), y (Aloini et al., 2012). 

En consecuencia, el nuevo indicador de SCPM (Supply Chain Performance 

Measurement) recomendado como predictor es el Altman Z-score, que, a pesar 

de ser sencillo, ha demostrado ser capaz de predecir de forma fiable el fracaso 

o la quiebra de las empresas y actualmente está siendo utilizado por los inver-

sores (Giroux & Cassell, 2011), (Srebro et al., 2021). 

Los modelos anteriores de Altman (Z, Z’ y Z”) se basaban en el método de aná-

lisis discriminante múltiple (MDA) de múltiples parámetros. Este método re-

quiere que las variables independientes de los parámetros cumplan unos requi-

sitos (normalidad, linealidad, homocedasticidad), que no se cumplen para las 

variables financieras utilizadas. 

Se ha aplicado la técnica de regresión logística o logit al renovado modelo de 

Altman (Altman et al., 2014), eliminando la limitación de los modelos MDA, que 

requieren que los datos satisfagan las condiciones de homocedasticidad, nor-

malidad y colinealidad. Además, se han incorporado nuevas variables que pro-

porcionan un modelo más preciso (Altman et al., 2014), (Laitinen & Suvas, 

2013). A pesar de esto, es más probable que las publicaciones académicas usen 

las versiones anteriores de Altman, ya que son más familiares y más fácil de 

usar. 

Se considera que la nueva revisión del modelo Z-score de Altman tiene algunos 

parámetros que ya están obsoletos. Por ejemplo, una variable ficticia se refiere 

al último año con datos disponible del estado contable de la empresa, y sólo se 

referencia para los años 2007 a 2010, por lo que si se hace un estudio en la 

actualidad esta variable será cero para todas las empresas, ya que muchos de 

ellos tendrán estados contables del 2010 a no ser que fueran de reciente crea-

ción. De la misma forma, la variable para considerar el país de origen de la em-

presa es respaldada por la calificación de riesgo país de Standard & Poor’s, pero 

no se ha establecido qué hacer si esta entidad decide introducir nuevas califi-

caciones, como sucedió en la última crisis de 2008. 

La introducción en el modelo Z-score de 2014 de Altman de una variable que 

refleja la edad de la empresa y otra variable que refleja el riesgo país se consi-

dera positiva, ya que supera la miopía de los métodos discriminatorios en los 

ejes temporal y macroeconómico. 
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Esta investigación es una de las primeras en aplicar el modelo 8 de puntuación 

Z de 2014 de (Altman et al., 2014), para realizar una clasificación de la probabi-

lidad de quiebra para las empresas de la cadena de suministro de diferentes 

sectores industriales. Además, este estudio proporciona por primera vez un 

ranking de la probabilidad de quiebra de las empresas para este nuevo modelo 

z-score. 

Las principales limitaciones de este estudio son que se ha realizado para em-

presas españolas durante un período de tiempo posterior a la crisis de 2008. 
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4.1.- Conclusiones individuales (por estudio) 

 

En este capítulo se recogen las conclusiones de cada una de las investigaciones 

llevadas a cabo para la elaboración de la presente tesis y se  indican por sepa-

rado las futuras líneas de investigación propuestas para cada uno de los estu-

dios 

 

 

4.1.1.- Conclusiones y futuras líneas de investigación referentes  al 

estudio “Una herramienta de visualización inteligente para analizar 

la sostenibilidad del transporte por carretera”. 

 

Por un lado, es evidente que el desarrollo de la actividad del transporte de mer-

cancías por carretera es intrínsecamente necesario para la actividad económica 

y el creciente intercambio de bienes materiales entre diferentes zonas del pla-

neta, mientras que, por otro lado, su despliegue conlleva una importante tasa 

de emisiones de GEI (Gases de Efecto Invernadero). Además, también es evi-

dente que la positiva progresión en el desarrollo de los medios de transporte 

ha supuesto importantes reducciones en la emisión de gases y partículas a la 

atmósfera con los equipos más modernos. Como consecuencia de lo anterior, 

las herramientas para el estudio, control y predicción de la evolución de la 

(edad) antigüedad de los medios de transporte pueden resultar de gran valor 

para el gobierno corporativo y la gestión de esta actividad. Más concretamente, 

en sus líneas de compromiso con la sostenibilidad, que les permitan poner en 

marcha planes de estímulo y políticas de responsabilidad social encaminadas a 

la renovación de la flota de vehículos de transporte. 

En este sentido, los HUEPs (Hybrid Unsupervised Exploratory Plots) constituyen 

una herramienta visual válida, rápida e intuitiva para estudiar la progresión de 

la edad de la flota a partir de un conjunto de datos relacionados con la actividad 

del transporte de mercancías por carretera. 

 

En cuanto a las técnicas empleadas para el conjunto de datos en estudio, vale 

la pena señalar que una de las nuevas técnicas EPP (Exploratory Projection Pur-

suit) probadas (KPCA: Kernel Principal Component Analysis) es la que propor-

ciona mejores visualizaciones, lo que confirma aún más la extensión propuesta 

de la formulación original de los HUEP. También se ha demostrado que la com-

binación de KPCA con un método de agrupamiento proporciona mejores resul-

tados que las pantallas 3D generadas solo con la técnica EPP. En cuanto a las 

técnicas de clustering, se ha confirmado la idoneidad del método aglomerativo 

frente a k-means, aunque es necesario ajustar el número de clusters (paráme-

tro k) a los datos. 
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Para trabajos futuros, es importante destacar que existen también otros facto-

res relacionados con el estudio de la sostenibilidad de la actividad de transporte 

de mercancías por carretera, que podrían ser objeto de un estudio de aplicación 

de estas y otras técnicas vinculadas al ML, lo que permitiría probablemente 

arrojar valiosas conclusiones. Un claro ejemplo sería el estudio de la ocupación 

de los medios de transporte en el desarrollo de su actividad, además de escalar 

la dimensión de los datos, considerando el conjunto de Europa. En cuanto a las 

técnicas de ML, se propone la aplicación de HUEPs en este campo, añadiendo 

otras técnicas de clustering como las basadas en densidad. 

 

 

4.1.2- Conclusiones y futuras líneas de investigación referentes al es-

tudio “Modelos neuronales no lineales para predecir el precio del 

acero HRC en España”. 

 

Este estudio ha presentado los resultados empíricos obtenidos con tres conjun-

tos de datos (mercado de valores, económico y otros productos básicos o com-

modities) sobre el rendimiento de varios modelos no lineales (NIO, NAR, NARX) 

para la previsión del precio del acero. Se ha comparado el rendimiento de los 

diferentes modelos neuronales y sus parámetros. Los modelos utilizados no se 

han aplicado previamente para la previsión del precio del acero. 

 

Después de analizar los resultados individuales, se puede concluir sin ninguna 

duda que las mejores predicciones del precio del acero HRC se obtienen con el 

modelo NARX y la serie de datos 1, mostrando un rendimiento superior a los 

otros modelos y series de datos. Por lo tanto, se puede concluir que existe una 

fuerte relación entre el precio de las acciones de las empresas siderúrgicas y el 

precio del acero. 

 

Desde la perspectiva del ajuste de parámetros, se puede concluir que para al-

gunos de los parámetros no existe un consenso que afecte a todos los modelos. 

Los mejores valores para el número de retrasos de entrada y neuronas ocultas 

varían de un modelo a otro, por lo que debe ajustarse caso por caso. Sin em-

bargo, en el caso del algoritmo utilizado para entrenar el modelo, se puede 

concluir que el “Gradiente Conjugado Escalado” y “Broyden—Fletcher—

Goldfarb—Shanno Back-propagation” son los más recomendables para los tres 

modelos. 
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Al considerar la serie de datos de entrada en términos generales, el “Precio de 

otras materias primas” y los “Precios bursátiles” son los que se asocian a mejo-

res resultados. Los peores resultados se han obtenido siempre al utilizar la serie 

de datos “Situación económica en España”. 

 

Desde una perspectiva empresarial, el resultado obtenido muestra que la evo-

lución bursátil de las acciones de las empresas siderúrgicas está correlacionada 

con la evolución del precio del acero. Esta conexión es consistente con el efecto 

de que aumentos en el precio de venta del material de una empresa, con igual 

demanda, tienen una influencia positiva en la rentabilidad de la empresa, y por 

lo tanto el valor de la acción se incrementa para los potenciales inversores. 

 

En futuros estudios se podrán utilizar nuevas técnicas de computación y otras 

series de datos para mejorar los modelos predictivos existentes. 

 

 

4.1.3.- Conclusiones y futuras líneas de investigación referentes al 

estudio “Análisis de la sostenibilidad económica en la cadena de su-

ministro aplicando el predictor Altman Z-score”. 

 

Este artículo llena el vacío en la perspectiva financiera de la mejora de la medi-

ción del desempeño de la cadena de suministro. (SCPM: Supply Chain Perfor-

mance Measurement), relacionado con la falta de un predictor de quiebra, que 

permite a la empresa resumir la probabilidad de quiebra y compararse con 

otras empresas en su sector y éste con otros sectores. Para SCPM y para pre-

decir la probabilidad de quiebra de la empresa, se recomienda la utilización de 

un indicador tal como el indicado en el octavo modelo de Altman Z-score.  

Además, se ha establecido un ranking de probabilidad de quiebra por sector, a 

partir de un estudio de una muestra amplia de estados financieros de empresas 

españolas, lo que permite responder a la pregunta de investigación RQ1. Este 

ranking se puede utilizar para comparar hacer benchmarking entre empresas 

en cadena de suministro de un sector industrial, ya que se puede comparar con 

el valor promedio obtenido para la probabilidad de quiebra para cada caso. Se 

ha utilizado una muestra empírica muy amplia de empresas españolas, lo que 

ha permitido una mayor precisión en los resultados obtenidos. 
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Además, este trabajo es pionero en la clasificación de las empresas en tres ca-

tegorías (saludable, cautelosa y probable bancarrota) para la predicción de di-

ficultades financieras utilizando el nuevo modelo de puntuación Z de Altman, 

que ha respondido a la pregunta de investigación RQ2. 

Se pueden sugerir futuros estudios, como el análisis de la evolución de las em-

presas estudiados y cuáles quebraron después de 2014. De igual manera, se 

puede revisar el comportamiento estratégico de cada empresa para determinar 

la influencia de la quiebra de la empresa en la cadena de suministro del sector 

al que pertenece.  

 

4.2.- Conclusiones generales 

A través de los diferentes estudios que componen el cuerpo fundamental de la 

presente tesis se ha podido observar y concluir que las distintas técnicas utili-

zadas de aprendizaje máquina han resultado de gran ayuda para la toma de 

decisiones para una gestión eficiente en las empresas industriales y de otros 

ámbitos en los que se ha experimentado. 

 

Se ha demostrado mediante los estudios que componen la tesis el valor aña-

dido que supone para las empresas y sectores analizados del entorno industrial 

la utilización de las técnicas de aprendizaje máquina destacando la aplicabilidad 

de cada una de ellas como la más adecuada a cada uno de los casos estudiados 

(logística, análisis de financiación empresarial y su posibilidad de quiebra en 

base a su salud financiera, predicción de precios a futuro en el sector del acero, 

etc.) 

 

La visualización inteligente utilizando las Parcelas Exploratorias Hibridas No su-

pervisadas (HUEP,s) combinada con métodos de agrupamiento han resultado 

ser de gran utilidad para evaluar de forma rápida e intuitiva la progresión de la 

edad de la flota en actividades de transporte de mercancías por carretera. 

 

Por su parte, la evolución del indicador de predicción de quiebra de una em-

presa “Altman Z-score” ha ido mejorando a lo largo del tiempo con sus nuevas 

adaptaciones y mejoras sucesivas. El octavo modelo utilizado en nuestro estu-

dio arroja datos muy interesantes atendiendo a la clasificación de empresas en 

las tres categorías (saludable, con riesgo moderado y probable bancarrota) so-

bre el tipo de empresa dentro de un determinado sector, además de demostrar 

ser útil para elaborar un ranking por sectores industriales. Más aún, ha resul-

tado ser muy interesante para determinar la influencia de cada empresa dentro 
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de su cadena de suministro dentro de un determinado sector de actividad in-

dustrial.  

Por tanto, podemos concluir que las herramientas utilizadas de aprendizaje má-

quina aportan un importante valor en la toma de decisiones para la empresa 

como se ha demostrado en los tres trabajos realizados y que conforman el so-

porte de la presente tesis doctoral. 
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