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Resumen

En este trabajo se utiliza una red neuronal diferencial (DNN, por
sus siglas en inglés) para proyectar los rendimientos accionarios
de Pfizer en el periodo 2018-2020. El modelo emplea datos
trimestrales, al cierre del periodo, del precio de la accion de la
empresa (P), ventas netas (VN), activos totales (AT) y cuentas
por cobrar (CC). Los resultados serialan una bondad de ajuste
superior de las DNN frente a los métodos convencionales,
pues el error en el prondstico out sample es inferior al

5 %. Este hallazgo contribuye con evidencia empirica para
afirmar que las DNN ofrecen mayor robustez predictiva de los
rendimientos accionarios de Pfizer.

Palabras clave: redes neuronales, pronostico, rendimientos accionarios.
Clasificacion JEL: C45, C51.
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Abstract

In this paper, a differential neural network (DNN) is used to
project Pfizer's stock returns in the 2018-2020 period. The
model uses quarterly data, at the end of the period, the price
of the company's stock (P), net sales (NS), total assets (TA)
and accounts receivable (AR). The results are compared with
the classic regression models and there is evidence of the
superior goodness of fit of the DNN, compared to conventional
methods, since the error in out sample forecast is less

than 5 %.

Keywords: neural networks, forecast, stock returns.
JEL Classification: C45, C51.
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1. Introduccion

Pfizer Inc. es una empresa dedicada al desarrollo, produccion y distribu-
cion de medicamentos en la industria farmacéutica, con altos ingresos en los
ultimos afios.

Sin embargo, debido a la eleccion del nuevo presidente Donald Trump en
Estados Unidos, existe mucha incertidumbre sobre el futuro de la empresa,
ya que ¢l ha propuesto disolver el Obama Care, una reforma implementada
por su antecesor (enfocada en disminuir el costo y mejorar el acceso a la sa-
lud, mediante regulaciones e impuestos), por lo que el analisis del precio de
la accion que se realiza en este trabajo resulta relevante y pertinente.

Por ello, se elaborara un breve analisis financiero de la empresa Pfizer,
con lo cual se tendrd un esquema que permita proyectar los rendimientos
accionarios de la organizacion, mediante redes neuronales diferenciales,
hacia el periodo 2016-2020.

El proyecto esta dividido en tres apartados, que se describen a continuacion.

En el primero, se presentara el marco tedrico que respalda el enfoque
de estimacion utilizado. En el segundo, se describird brevemente la meto-
dologia, siguiendo los esquemas y especificaciones descritos en el primer
apartado. Luego, en la tercera seccion se analizara el precio de la accion para
los anos 2016-2020, considerando las variables de tendencia deterministica,
ventas netas, activos totales, las cuentas por cobrar y un término de pertur-
bacion aleatoria, pues se vinculan con el precio de la accion de Pfizer, como
sugiere el enfoque de Londofio, Lopera y Restrepo (2010).

Finalmente, las proyecciones financieras del precio de la accion y su vo-
latilidad se calcularan mediante las premisas heuristicas de una red neuronal
diferencial (DNN, por sus siglas en inglés) y la informacion historica dis-
ponible. El objetivo es predecir la posible direccion que la empresa puede
tomar en los préximos cinco afios, de acuerdo con el comportamiento del
precio de su accion. Dicho ejercicio no solo es util para estudiar los rendi-
mientos accionarios de la empresa, sino también como herramienta para la
toma de decisiones de inversion.

2. Marco tedrico

La teoria de la estructura de capital trata sobre las proporciones de fi-
nanciamiento, en el costo explicito y el implicito de la deuda y del costo
de capital. El analisis correcto de la estructura de capital busca explicar su
comportamiento a lo largo del tiempo, donde los flujos de efectivo son un
factor clave para estudiar la empresa. Esto es relevante porque se vinculan
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los flujos con el costo promedio ponderado de capital (WACC) y con el mo-
delo CAPM, asi que se puede establecer un puente entre diversas variables
contables de la empresa y los rendimientos accionarios (Ross ef al., 2012).

Asimismo, la teoria de riesgo de mercado busca cuantificar las pérdidas
para observar grados de sensibilidad en relacion con situaciones de mercado.
La teoria de riesgo de mercado tiene como punto central una frontera de efi-
ciencia, que maximiza rendimientos y minimiza riesgo. Aunque estos temas
se aplican usualmente a los portafolios de inversion, puede emplearse dicho
enfoque para valorar el grado de incertidumbre de un activo, en particular el
precio de una accion (Lara, 2009).

A este respecto, si bien es cierto que el precio de una accion se encuen-
tra sujeto al juego de la oferta y la demanda, asumir riesgos y enfrentarse a
situaciones inesperadas también desempefian un papel clave. En ese caso, el
precio puede fluctuar de un periodo a otro, sin que se tengan identificados
claramente los factores de riesgo causales (Sirghi, 2012).

Existen basicamente dos componentes: un elemento sistematico y otro
no sistematico. El primero puede analizarse mediante la consideracion de
aquellas variables que, segun la teoria de la estructura de capital, influyen
y determinan parte del precio de la accidn, como son ventas netas, activos
totales, cuentas por cobrar, entre otras variables financieras, asi como las
razones correspondientes (Tricker, 2009).

El segundo componente no es observable y usualmente puede tratarse
como una perturbacion aleatoria, la cual puede simularse o al menos se busca
controlar para que el grado de incertidumbre sea menor (Hornik, Stinchcom-
be y White, 1989).

La principal ventaja que se reporta en la bibliografia, en relacion con las
dos teorias sefialadas, es que tienen un soporte teérico amplio que permite
medir diversos aspectos de la empresa y el mercado. No obstante, su prin-
cipal debilidad surge de la complejidad de uso de sus elementos, ya que las
relaciones matematicas oscurecen la interpretacion de los resultados o enca-
recen los puentes entre la dinamica real de la empresa y los modelos econo-
métricos con distribuciones de probabilidad poco practicas (Venegas, 2013).

Los dos enfoques teoricos anteriores son necesarios para justificar el vin-
culo entre los rendimientos accionarios de Pfizer y las variables internas de
la empresa, tales como las ventas netas (VN), los activos totales (AT) y las
cuentas por cobrar (CC), sin importar la periodicidad de la informacion. En
particular, este documento realiza las estimaciones con datos trimestrales,
al cierre del periodo, pues la disponibilidad de la informacion de todas las
variables a nivel semanal o diario es limitada.

Ahora bien, es importante sefialar que en economia y finanzas se han vin-
culado estos dos enfoques mediante diversas técnicas numéricas, entre las
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que sobresalen minimos cuadrados ordinarios, modelos ARIMA-GARCH
y redes neuronales artificiales —ANN, por sus siglas en inglés— (Ledn et
al., 2018).

Las ANN han presentado un alto desempefio para la prediccion de ren-
dimientos de diversos activos financieros en comparacion con otras técnicas
estadisticas (Misas, Lopez y Borrero, 2002). Esto se debe a que las ANN son
técnicas heuristicas que realizan aproximaciones segun el comportamiento
historico no lineal de las series de datos (Ospina y Zamprogno, 2003; Ledn
etal., 2018).

En particular, las ANN se han empleado en el estudio de los mercados
financieros desde mediados de los afios ochenta. Por ejemplo, en Estados
Unidos comenzaron a utilizarse en 1985 para el analisis y pronoéstico del sec-
tor bursatil, donde las redes neuronales perceptron multicapa (ANN-M, por
sus siglas en inglés) se desempefiaron mejor que los modelos de regresion
lineal, aunque no al nivel esperado por los analistas (White, 1988).

Desde entonces, la aplicacion de las ANN se ha popularizado en diferen-
tes areas, tanto de las ciencias sociales como de las ciencias naturales. Sin
embargo, en cada caso los resultados son heterogéneos. La bondad de ajuste
depende de la cantidad de informacién disponible para entrenar a la ANN,
ademas de que la implementacion numérica y la supervision del entrena-
miento no es simple (Landassuri ef al., 2013).

Diversos autores, tales como Ortiz, Llanos y Herrera (2013) y Pao
(2008), han combinado las ANN con diversos modelos para calibrar redes
neuronales robustas, tales como medias moviles, suavizamiento exponen-
cial, analisis de regresion, modelos ARIMA-GARCH e incluso con especi-
ficaciones mas sofisticadas como datos de panel, vectores autorregresivos
(VAR) y logica difusa.

Las ventajas que se obtienen al combinar las ANN con algiin procedi-
miento clasico se pueden clasificar en cuatro: aprendizaje adaptativo, auto-
organizacion, pronosticos robustos y tiempo de computo manejable para la
toma de decisiones (Ortiz, 2017).

Ademas, resulta conveniente mencionar que han aparecido variantes de las
ANN, dependiendo del tipo de datos que se va a estudiar, asi como de las varia-
bles disponibles para construir el modelo heuristico asociado con la red. Entre
los diversos tipos de ANN sobresalen las redes diferenciales, porque emplean
técnicas de analisis de estabilidad de acuerdo con la funcion de Liapunov, que
es una herramienta de la teoria de sistemas dinamicos que se utiliza para esta-
blecer el desarrollo de las leyes de aprendizaje y controlar la estabilidad de la
ANN (Ortiz, Llanos y Herrera, 2013).

En este trabajo, se emplea una red neuronal diferencial, ya que se han
obtenido resultados robustos para diversos mercados accionarios, tales
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como Nasdaq y el indice S&P-500 (Moghaddam, Moghaddam y Esfandyari,
2016), asi como el Indice de Precios y Cotizaciones (IPC-35; Ortiz, 2017).

En el siguiente apartado se detalla con mas cuidado la definiciéon y
estructura de una ANN.

Redes neuronales

En este apartado, se explica la metodologia de redes neuronales y se ex-
plora el comportamiento de los rendimientos accionarios de Pfizer, en el pe-
riodo 1995-2017. El modelo emplea datos trimestrales, al cierre del periodo,
del precio de la accion de la empresa (P), ventas netas (VN), activos totales
(AT) y cuentas por cobrar (CC). Es importante sefialar que se estima también
una regresion en series de tiempo, con fines comparativos, para establecer
las ventajas de pronostico de las ANN frente a los métodos convencionales.

Las ANN son modelos matematicos heuristicos que buscan emular el
funcionamiento del cerebro humano, pues establecen relaciones no lineales
entre las entradas y las salidas de un proceso especifico, pero bajo un enfo-
que de aprendizaje adaptativo, auto-organizacion y funcionamiento paralelo
(Toro, Mejia y Salazar, 2004).

Este tipo de modelos se ha empleado con éxito en el reconocimiento de
patrones, planeacion, pronostico y optimizacion (Villada, Mufioz y Garcia,
2012). La ventaja comparativa de las ANN, frente a los algoritmos conven-
cionales, radica en que no se ejecutan instrucciones secuenciales, sino que
se trabaja en paralelo a las entradas y salidas que se presentan (Ortiz, Llanos
y Herrera, 2013).

Las ANN no corren un programa, sino que aprenden y procesan infor-
macion simultdneamente con base en restricciones y ponderaciones que se
actualizan constantemente. No obstante, como no se ejecuta un co6digo paso
a paso, resulta mas dificil detectar errores (Toro, Mejia y Salazar, 2004).

El esquema de redes neuronales mas utilizado se llama propagacion hacia
delante (perceptron multicapa) y se presenta en la figura 1. Las variables de
entrada X}, X, X5, X, y X se procesan en las neuronas (unidades de proceso)
FT,, FT, y FT, donde se establece un sistema de retroalimentacion entre las
entradas y las salidas O, y O,. Las unidades de proceso son funciones que rela-
cionan todas las variables bajo algiin esquema tedrico o empirico.

La magnitud de los valores estimados en las unidades de proceso cobra
relevancia dentro de la red, mediante diversos umbrales de decision. Los
umbrales de decision y activacion emplean distribuciones de probabilidad,
siendo la mas utilizada la funcion sigmoide dada por:

1

fi(FTi) = 1+exp (=FTy/o)

(1
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donde ¢ > 0 es un pardmetro de ajuste y k el nimero de capas (etapas de
procesamiento) que se tienen en la ANN.

Figura 1. ANN clasica

Nodos de entrada 12 capa oculta 2% capa oculta Capa de salida

Fuente: Villada, Muioz y Garcia (2012).

En términos sencillos, puede pensarse que las salidas quedan expresadas
como una combinacién ponderada de las entradas que han sido analizadas
por las neuronas:

0; =X, w;;f;(FT;) 2

donde w;; son las ponderaciones parai=1,2, .., nsalidasyj=1,2, ... m
entradas.

El numero de variables de entrada depende directamente de la informa-
cion disponible, mientras que el nimero de neuronas empleadas es igual al
numero de clases en que puedan analizarse los conjuntos de datos (Foix y
Weber, 2017). Las unidades de una capa se conectan unidireccionalmente
con las de la siguiente, en general todas con todas, sometiendo sus salidas a
la multiplicacion por un peso w;; que es diferente para cada una de las cone-
xiones (Toro, Mejia y Salazar, 2004).

Mas aun, cuando se trata de una red neuronal artificial diferencial se
asume que tanto los valores de entrada como los de salida pueden ser medi-
bles, por lo que forman parte vital del entrenamiento de la red (Landassuri
etal.,2013).

Matematicamente, la red neuronal diferencial puede describirse median-
te una ecuacion diferencial (Cabrera et al., 2007) dada por
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xt = Axt -+ WLto-(xt) + WZ,t(p(xt)ut (2)

Donde x; € R" es el estado de la DNN, , es la entrada que proviene de
los modelos de calibracién, W, , € R™¥ es la matriz de pesos de la capa
de estados de retroalimentacion, W, , € R™¥ es la matriz de pesos de la capa de
entrada, 4 es una matriz cuyos coeficientes se determinan en el entrenamien-
to de la ANN y g, ¢ son funciones de activacion tipo sigmoide.

Los pesos de la DNN se ajustan de acuerdo con las ecuaciones diferen-
ciales matriciales dadas por W, = KPOw—x)oly Wz’, =—K,P (o, — x)u’,
siendo y, una condicién inicial, K, y K, constantes a determinar y la solu-
cion de la ecuacion diferencial riccatiana, la cual se define como:

AP +PA+PRP+Q=0 3)

Donde R y Q son matrices definidas positivas (Ortiz, 2017).

En este trabajo se emplea la DNN bajo la funcion sigmoide de la ecua-
cion (1) y bajo los modelos de calibracion que corresponden a regresion
multiple en series de tiempo. El objetivo es establecer un marco comparativo
entre dichos procedimientos versus la DNN, y evaluar su desempeiio. Este
enfoque sigue los pasos sefialados por (Cabrera et al., 2007) y Ortiz (2017).

En la siguiente seccion, se describira brevemente el procedimiento que se
utilizara en las estimaciones de la red neuronal artificial diferencial.

Metodologia

El algoritmo que se emplea en este trabajo se basa en modelos de regre-
sion en series de tiempo para entrenar la red neuronal artificial diferencial,
como se realiza en Ortiz (2017). Ademas, se usan dos capas de salida, donde
se tienen como unidades de proceso las siguientes especificaciones:

P,=po+ Bt +BsP +u “4)
P,=pBy+ B VN + By AT, + B;CC,, + u, 5

Donde P, es el precio de la accion, ¢ es una variable de tendencia, VN, son las
ventas netas, A7, son los activos totales, CC, son las cuentas por cobrar y u,
es la perturbacion aleatoria. Los términos /, m, n representan los rezagos de
ajuste segun la bondad de ajuste.

El proceso de estimacion se realiza en el software R-Studio y se divide
en dos etapas:
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a) Las ecuaciones (4) y (5) se estiman en el periodo 2009-2016 me-
diante minimos cuadrados generalizados (in sample) y sirven como
condicion inicial para las neuronas (unidades de proceso). Se elige
este periodo muestral dada la volatilidad de la crisis financiera en el
afio 2008-2009.

b) Posteriormente, mediante la red neuronal, se realiza la proyeccion
de los dos primeros trimestres de 2017 y se compara con los datos
observados (out sample).

El desempeiio de los modelos de regresion y de la DNN se realiza me-
diante el error absoluto porcentual promedio (MAPE, por sus siglas en in-
glés) y la raiz del error cuadratico medio (RMSE, por sus siglas en inglés),
cuyas expresiones son:

RMSE = J%ZLM — )2 ©)

MAPE = =237,

Y=Vt
Yt

)

Donde y, es el dato observado, y,es el dato pronosticado y T es el total
de observaciones.

En la siguiente seccion, bajo el esquema anterior y con los indicadores
sefialados, se presentan el conjunto de estimaciones para el precio de la ac-
cion de la empresa Pfizer.

3. Resultados preliminares

En la primera fase de este conjunto de estimaciones, se realizo un analisis
exploratorio de los precios y rendimientos de la accion Pfizer. Posteriormen-
te, se llevaron a cabo las estimaciones con los modelos de regresion en series
de tiempo y la DNN.

Analisis historico cuantitativo

En este apartado, se revisaran las cifras de la empresa Pfizer y los con-
ceptos de las variables mas relevantes que permitan analizar la situacion
presente y futura de la organizacion.
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Los ingresos de la industria farmacéutica han ido creciendo a ritmos de
6.6 % anual en promedio los tltimos diez anos (Pfizer, 2017). Dentro de las
ventas de Pfizer, el mercado con mayor participacion ha sido el estadouni-
dense, con un promedio de 41 % en los ultimos cinco afios, seguido por el
mercado de los paises desarrollados europeos con 23 % y por los mercados
emergentes, cuyo porcentaje ha aumentado a 21 %.

En relacion con los costos de ventas, se han mantenido en un promedio
de $9.6 miles de millones de délares de 2012 a 2015. El costo de ventas de
2011 a 2012 se redujo 21 %, pasando de $12.5 millones de ddlares a $9.8
mil millones de dodlares. Desde 2012, el costo de ventas se ha mantenido
estable, presentando variaciones minimas afio con afio. En 2013, se redujo
2 % en comparacion con 2012 debido a la pérdida de exclusividad de ciertos
productos en varios mercados.

Los gastos de operacion de Pfizer incluyen aquellos por concepto de
administracion y ventas, investigacion y desarrollo, amortizacion, reestruc-
tura y M&A (por sus siglas en inglés), entre otros, los cuales en conjunto
representan, en promedio de los ultimos cinco afios, el 58 % de las ventas
totales. Los gastos operativos de la empresa estuvieron disminuyendo en
gran medida de 2011 a 2013, incluyendo los de administracion y ventas, de
reestructura y M&A.

Como puede observarse en la tabla 1, los gastos operativos pasaron de
representar 56 % de las ventas totales en 2014 a 62 % en 2015. Esto se ex-
plica por la compra de Hospira, pues los relativos a la reestructura y M&A
se incrementaron 361 %. Ademas, los gastos de administracion y ventas au-
mentaron 5 % afio con afio debido a una mayor inversion en productos bio-
farmacéuticos y marcas del Consumer Healthcare (Damodaran, 2018).

En 2014, los gastos de operacion aumentaron 5.7 %, en comparacion con
2013, debido a mayores gastos de investigacion y desarrollo (25.7 % afo
con aflo), pese a que todos los otros gastos disminuyeron. El porcentaje que
representan los gastos operativos de Pfizer de las ventas totales se ha man-
tenido en un rango de 50 % a 62 % durante los ltimos cinco aflos, mientras
que el porcentaje que representan el costo de ventas sobre las ventas se ha
mantenido en un rango de 18 % a 21 % (Pfizer, 2017).

La inversion de Pfizer en Investigacion y Desarrollo (I+D) es rele-
vante, ya que la empresa debe innovar constantemente, pues se requieren
afios de trabajo para consolidar un nuevo medicamento. El departamento
de I+D de Pfizer esta dividido en seis grandes areas: pequeilas y grandes
moléculas, inmunologia e inflamacidn, enfermedades cardiovasculares y
metabdlicas, oncologia, vacunas, neurociencia y dolor y enfermedades
anormales, y todas ellas permiten mayor eficiencia en el desarrollo de
nuevos productos.
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Tabla 1. Cambio porcentual de gastos de operacion (2011-2015; millones de dolares)

Gastos de operacion 2011 2012 2013 2014 2015
Investigacion y desarrollo 8681 7482 6678 8393 7690
% Variacion a/a -7.6% -13.8% -10.7% 257% —-84%
% de ventas netas 142% 13.7% 129% 16.7% 15.7%
Gastos de ventas y 17581 15171 14355 14097 14809
administracion

% Variacion a/a 9.7% -13.7% 54% -18% 5.1%
% de ventas netas 288%  278%  278% 284% 303%
Gastos de amortizacion 5465 5109 4599 4039 3728
% Variacion a/a 11% —65% -10.0% -122% -7.7%
% de ventas netas 9.0% 9.3% 8.9% 8.1% 7.6 %
Gastos de reestructura y M&A 2841 1810 1182 250 1152
% Variacion a/a -14.6% -363% -34.7% -78.8% 360.8%
% de ventas netas 4.7% 33% 23% 0.5% 2.4%
Otros ingresos (gastos) 2486 4022 —532 1009 2860
% Variacion a/a —42.7% —61.8% -113.2% —289.7% -183.4%
% de ventas netas 4.1% 74%  —1.0% 2.0% 5.9%
Total de gastos operacion 37054 33597 26282 27788 30239
% Variacion a/a -11.6% 93% 218% —57% -88%
% de ventas netas 60.7% 61.5% 509% 56.0% 61.9%

Fuente: elaboracion propia con datos de Pfizer.

Los gastos en I+D disminuyeron en 2015 debido a que se redujeron aque-
llos en ensayos clinicos, acuerdos de licencia, asi como por el impacto favora-
ble de 2 % en divisas. En 2014, los gastos de I+D aumentaron 26 % en relacion
con 2013 debido a un acuerdo en el que, en colaboracion con Merck, se desa-
rrollaria y comercializaria Avelumab, un tratamiento potencial contra varios
tipos de cancer. En 2013 estos gastos disminuyeron 11 % afio con afio debido
a que en 2012 se realiz6 un pago no recurrente a AztraZeneca para obtener la
exclusividad y derechos del producto Nexium (Pharma, 2016).

Durante 2015, las utilidades netas disminuyeron 20 % mas con respecto
al afo anterior, a causa de una caida en sus ingresos y a un aumento en el
costo de ventas y administracion, principalmente por las fusiones y adquisi-
ciones que ha realizado (Godoy, 2013).
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En relacidén con la estructura de capital de Pfizer, en 2015 consiste
aproximadamente en 16 % de deuda y 84 % de capital. De hecho, segtn el
modelo de Capital Asset Pricing Model (CAPM), el costo de capital de la
empresa se ha ubicado en un rango de 5% a 8% durante los ultimos seis
afios. En 2015, el costo de capital fue de 7.4 %, menor al promedio de la
industria de 8.37 % (Pfizer, 2017).

Adicionalmente, el WACC (Weighted Average Cost of Capital), que es el
costo ponderado del capital, ha permanecido en un rango de 4.78 % a 7.13 %
durante los tltimos seis afios, alcanzando un promedio de 5.9 % anual
(Damodaran, 2018).

Si se elabora un histograma con los precios de la accion, se infiere que
el precio de esta ha estado en niveles altos con menor frecuencia, véase la
grafica 1. Los precios de las acciones de Pfizer se han valuado desde un
precio minimo de $2.75, hasta un maximo de $37.36, lo cual sefialaba una
tendencia positiva, con excepcion de 2008, afio de la crisis financiera.

Si se analiza el rendimiento del precio de la accion en el intervalo 2000-
2016, se tiene una oscilacion desde un -19.4 % hasta 13.8 %. De hecho, si se
calcula el rendimiento promedio, la desviacion estandar y el coeficiente de
variacion por periodos de cinco afios, se tiene que la volatilidad de la accion
se ha mostrado estable.

Grifica 1. Histograma (en dolares)
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Fuente: elaboracion propia con datos de Pfizer y Economatica.

En la siguiente seccion se presentara brevemente el marco tedrico que
permite vincular las variables y los indicadores que se han presentado hasta
ahora. El objetivo es emplear la mayor informacion disponible para calibrar
una red neuronal robusta y proyectar con la mayor precision posible la evo-
lucién del precio de la accion de Pfizer en los afios 2018-2020.
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Datos de la muestra

La DNN que se emplea para proyectar los rendimientos de la accion de
Pfizer utiliza un esquema de propagacion hacia adelante y se estima en el
paquete R.

La variable de salida es el precio trimestral (P) de cierre de la accion de Pfi-
zer. En la grafica 2 puede apreciarse que los movimientos anuales muestran una
tendencia positiva, con excepcion de 2008, ano de la crisis financiera, pero el
precio se recupera y sube hacia 2015. En febrero de 2015, el precio de la accion
subi6 10.6 % anual y 10.7 % m/m (mes a mes), tras el anuncio de la compra
de Hospira. Sin embargo, en noviembre de ese afio la accion disminuyo 2.3 %
m/m, después de que la compaiiia anunci6 la posible fusion con Allegran. Esto
indica la volatilidad del mercado y su influencia en Pfizer.

Grafica 2. Precio de la accion de Pfizer, 1994-2017

40

Precio ($)
5

Fuente: elaboracion propia.

Las variables de entrada corresponden a las series de tiempo trimestrales
de ventas netas (VN), cuentas por cobrar (CC) y activos totales (AT) de la
empresa Pfizer en el periodo 1995-2017, véase la grafica 3.

En la grafica 3 puede observarse que los activos promedio de la empresa
han estado disminuyendo; de hecho, solo el crédito mercantil ha aumentado
en este lapso. No obstante, Pfizer es una empresa que tiene activos altos en
comparacion con sus operaciones y utilidades. En el caso de las ventas netas,
estas han mostrado una tendencia negativa, pasando de $61 035 millones de
dolares en 2011 a $48 851 millones de dolares en 2015. Los afios en que se
reportaron los mayores decrementos en ventas fueron 2011 y 2012, debido a
una disminucion operativa de $4.8 mil millones de délares, como resultado
de la pérdida de exclusividad de ciertos productos, como el Lipitor, y por el
impacto desfavorable del tipo de cambio (Pfizer, 2017).
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Si se observa la gréfica de las cuentas por cobrar, se tiene una tendencia
a la baja; esto es en parte debido a la disminucion de los ingresos brutos de
la empresa en los ultimos afios, asi como también a un aumento de parti-
cipacion de mercado, pues con la adquisicién de otras empresas, crece su
posicion en el sector (Pfizer, 2017).

Uno de los decrementos mas destacados de cuentas por cobrar se da en
2013 debido a que el afio anterior se efectud la venta de una empresa de nu-
tricion infantil a Nestlé, por lo que se traspasaron algunas de las cuentas por
cobrar en la venta. En el resto de los afios, las cuentas por cobrar disminuye-
ron aproximadamente en la misma proporcion que las ventas (Pfizer, 2017).

Grafica 3. Variables de entrada en la DNN
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Cuentas por cobrar
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Fuente: elaboracion propia.

4. Estimacion comparativa para la DNN

A lo largo de este apartado, se muestran los calculos necesarios para pro-
yectar el precio de la accion de Pfizer y se presenta también una discusion
sobre los resultados encontrados.

En la tabla 2 puede observarse la estimacion de la ecuacion (4) y como
los coeficientes son significativos al menos al 99 % de confianza. El compo-
nente de tendencia y el precio del trimestre anterior tienen un efecto positivo
sobre el precio de la accion.

El coeficiente de determinacion es ligeramente superior a 95 % y, segun
el estadistico F, las variables incluidas son relevantes para explicar la varia-
ble dependiente.

Es importante comentar que en el modelo de regresion uno, de la tabla 2,
se tiene evidencia para afirmar que no existen problemas de autocorrelacion
serial ni de heterocedasticidad. Esto debido al nivel del estadistico Durbin-
Watson y al valor p de las pruebas de hipotesis. Las afirmaciones anteriores
son analogas para el modelo de regresion dos de la tabla 3, salvo que el
coeficiente de determinacion es 84.18 %.

Las ecuaciones estimadas de las tablas 2 y 3 se emplearan como punto
de partida dentro de la DNN. De esta forma, se iniciard con el proceso de
realimentacion para proyectar el precio de la accion de la empresa Pfizer.
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Tabla 2. Modelo de regresion uno

Variable Coceficiente eslgll;(()igr Estadistico t Valor p
@ —18.0403 5.4488 -3.3109 0.0025
@TREND 0.4057 0.1162 3.4903 0.0016
PRECIO(-1) 0.4902 0.1514 3.2389 0.0030
R-cuadrado 0.9527 C. L. Akaike 3.9579
R-cuadrado ajustado 0.9494 C. L. Schwarz 4.0953
Estadistico F 291.8431 C.1. HQ 4.0034
Valor p 0.0000 Durbin Watson 2.0063
Test de heteroscedasticidad Test Ljung-Box

Estadistico F 0.2474 Estadistico JB 6.2575
Valor p 0.6226 Valor p 0.2823

Fuente: elaboracion propia.
Tabla 3. Modelo de regresion dos

Variable Coeficiente esl;:;ll;(()il;xr Estadistico t Valor p
VN(-3) 0.000000835  0.000000372 2.2432 0.0324
AT(-1) 0.000000294  0.000000038 7.8623 0.0000
CC(-1) -0.000004530  0.000000392 —11.5692 0.0000
@ 10.201670000  5.256472000 1.9408 0.0617
R-cuadrado 0.8418 C. L. Akaike 5.2873
R-cuadrado ajustado 0.8260 C. I. Schwarz 5.4668
Estadistico F 53.2213 C.I. HQ 5.3485
Valor p 0.0000 Durbin Watson 2.0020
Test de heteroscedasticidad Test Ljung-Box

Estadistico F 0.0239 Estadistico JB 4.2388
Valor p 0.8782 Valor p 0.3751

Fuente: elaboracion propia.

Al comparar el desempefio de los modelos de regresion, se encuentra
que el modelo uno tiene un error mas pequeno de prondstico, de 6.77 %
dentro de la muestra contra 14.65 % del modelo dos. El resultado es si-
milar fuera de la muestra, donde el modelo uno tiene un error de 6.88 %
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versus 14.98 % de la otra ecuacion. La conclusion es la misma si se emplea
como criterio el error cuadratico medio.

Sin embargo, cuando se conjugan estos modelos dentro del esquema de
las unidades de proceso de la DNN, se tiene un error de prondstico fuera
de la muestra de 4.53 %, mas pequeflo que ambas ecuaciones.

En la tabla 5 se presentan las proyecciones para el precio de la accion de
Pfizer desde el tercer trimestre de 2017 hasta el ultimo trimestre de 2020.
Con base en esos calculos, se tienen el rendimiento proyectado de la accion
de la empresa y el intervalo de confianza para el precio (99 % de confianza).

Puede apreciarse que el rendimiento va disminuyendo conforme transcu-
rren los trimestres, a pesar de la tendencia al alza. Ademas, el precio minimo
que se estima para la accion es $41.06, con un precio maximo de $53.04
hacia 2020.

Tabla 4. Bondad de ajuste

Modelo 1 Modelo 2 Modelo 3
In Out In Out In Out
sample sample sample sample sample sample
RMSE 1.5941 2.3541 3.0972 4.4251 NA 1.4751
MAPE 6.77 % 6.88% 14.65% 14.98% NA 4.53%

Fuente: elaboracion propia.

Los resultados de la tabla 5 se muestran mediante una grafica de abanico
(véase grafica 4), donde se aprecia como el intervalo de confianza es asimé-
trico, es decir, esta sesgado hacia precios altos. También se aprecia como van
extendiéndose los intervalos de confianza al transcurrir los trimestres hacia
el afio 2020.

Tabla 5. Proyecciones del precio de la accion de Pfizer hacia 2020

Periodo Precio Rendimiento Intervalo de
proyectado ($) estimado confianza (99 %)
2017Q3 34.08 6.79 % (30.58, 39.08)
2017Q4 35.58 4.31% (32.16, 40.45)
2018Q1 36.72 3.16 % (31.86,42.11)
2018Q2 37.69 2.59% (33.19, 43.26)
2018Q3 38.57 2.31% (33.17, 44.23)
2018Q4 39.40 2.15% (35.14, 44.61)
2019Q1 40.22 2.05 % (34.05, 45.71)
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Periodo

2019Q2
2019Q3
2019Q4
2020Q1
2020Q2
2020Q3
2020Q4

Fuente: elaboracion propia.

Grifica 4. Proyecciones del precio de la accion 2017-2020
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Fuente: elaboracion propia.

5. Conclusiones

En este trabajo, se realizd un analisis cualitativo de la empresa Pfizer y
se eligieron las ventas netas (VN), activos totales (AT) y cuentas por cobrar
(CC) como variables relevantes para el precio de la accion. Estas variables
se conjuntaron en un modelo de regresion en series de tiempo, que sirvio de
comparacion con un modelo en tendencia del precio de la accion. Ambas
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especificaciones se emplearon como insumos para la implementacion de una
red neuronal artificial diferencial. De esta manera, se realiz6 la proyeccion
del precio en el periodo 2016-2020 y se pudieron establecer comparaciones
entre la red neuronal y los métodos convencionales.

Concretamente, las estimaciones y resultados que se encontraron sefialan
las ventajas de las redes neuronales, en cuanto al pronostico, pues bajo el
enfoque de aprendizaje adaptativo de la red neuronal el error de prondstico
out sample para el precio de la accion de Pfizer es 4.53 %, un nivel mds bajo
que el error estimado bajo los modelos de regresion usuales.

Esto sin duda es de gran utilidad para la empresa Pfizer, ya que la proyec-
cion del precio de la accion podria monitorearse y calibrarse constantemen-
te, y considerar escenarios con horizontes de corto, mediano y largo plazo
para la toma de decisiones.

Por otro lado, debe comentarse que las principales limitaciones de este
trabajo son la disponibilidad de informacion con frecuencia menor a un tri-
mestre y la naturaleza heuristica de la red neuronal. En el primer caso, si
se tuvieran variables financieras con frecuencia diaria, podria ampliarse la
especificacion de la red neuronal para proyecciones diarias del precio de
la accion. En el segundo caso, como el proceso es heuristico, no pueden
establecerse relaciones concretas entre las variables, solamente es posible
procesarlas empiricamente para generar pronosticos con bajo error in sample
y out sample.

Por ello, las lineas de investigacion futuras se propondrian analizar las pro-
yecciones de la red neuronal con datos de periodicidad mas corta, en la medida
de lo posible, para otras empresas o activos financieros. Asimismo, otra area
de oportunidad es el andlisis de las proyecciones bajo diferentes insumos de
entrada en la red neuronal, ya que podria mejorarse la precision de los pronds-
ticos aun mas y contribuir de esa manera a la toma de decisiones.
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