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Introduccion

Uno de los sectores econdmicos mds relevantes de la economia peruana, es el minero, que aporta
significativamente al Producto Bruto Interno (PBI) del pats, representado con mds del 57% del
valor de las exportaciones y con una fuerte contribucion dentro los ingresos fiscales (Lizarzaburu,
Noriega, Macias, Rodriguez, y Berggrun, 2019). El periodo 2020-2024 destaca por su alta
volatilidad, marcada por la contraccion generada por la pandemia de COVID-19 en 2020
(Velasquez, Zegarra, y Fernandez, 2021) y la posterior recuperacidn impulsada por el “superciclo”
de precios de los commodities desde 2021 (BBVA Research, 2023).

Este escenario de crisis y auge constituye un entorno propicio para analizar los factores financieros
Y aug £y

que determinan la resiliencia empresarial. Sin embargo, los modelos estadisticos tradicionales

presentan limitaciones para capturar las relaciones no lineales del mercado. Frente a ello, los

algoritmos de Machine Learning como Random Forest ofrecen una alternativa para identificar

patrones complejos sin supuestos restrictivos (Sun y Deng, 2025). En este contexto, el objetivo del

presente estudio es aplicar el algoritmo Random Forest para determinar la importancia relativa

de los ratios de liquidez, rentabilidad, gestion y endendamiento en la prediccion del desemperio
9 & J

de las empresas mineras pernanas durante el periodo 2020-2024.

El algoritmo Random Forest: un enfoque de ensamblaje

El algoritmo Random Forest fue introducido por Leo Breiman (2001),
quien menciona que el mismo pertenece a los métodos de ensamblaje
(ensemble learning) y se basa en combinar multiples arboles de decision
para obtener predicciones mas precisas y estables. Cada arbol se
entrena con una muestra aleatoria de los datos mediante el método
bagging, y en cada division se selecciona aleatoriamente un subconjunto
de variables predictoras, lo que reduce la correlacion entre arboles y
evita el sobreajuste (Hastie, Tibshirani, y Friedman, 2009). En tareas de
clasificacion, como la de este estudio, la prediccion final se determina por
votacion mayoritaria entre todos los arboles del bosque. Esta estructura
permite al modelo capturar relaciones no lineales y evaluar la importancia
relativa de cada variable, convirtiéndolo en una herramienta eficaz
para el andlisis financiero y la prediccion del desempefio empresarial
(Goodfellow, Bengio, y Courville, 2018).

Medicion de la importancia de variables (Feature Importance)

Una de las principales ventajas del algoritmo Random Forest es su
capacidad para estimar la relevancia de cada variable predictora en el
modelo (James, Witten, Hastie, y Tibshirani, 2013). Entre los métodos
disponibles, destacan la Importancia Gini (MDI) y la Importancia por
Permutacion (MDA). La primera mide la reduccion promedio de impureza
(indice de Gini) que aporta una variable durante el entrenamiento, mientras
que la segunda evalta la disminucion del rendimiento del modelo al alterar

aleatoriamente los valores de una variable (Strobl, Boulesteix, Zeileis, y
Hothorn, 2007). Aunque la Importancia por Permutacion es mas robusta,
resulta computacionalmente mas costosa (Breiman, 2001); por ello, en
este estudio exploratorio se emplea la Importancia Gini, reconocida por
su eficiencia y disponibilidad en herramientas como scikit-learn, dejando
abierta la posibilidad de futuras validaciones con MDA para fortalecer la
robustez de los resultados.

Indicadores Financieros para el Analisis Sectorial

Los indicadores financieros son calculos que comparan cifras de los
estados financieros para medir el rendimiento y la salud financiera (Ross,
Westerfield, y Jaffe, 2016). Para este estudio se seleccionaron ratios
representativos agrupados en cuatro categorias:

(a) Liquidez: que mide la capacidad de la empresa para cubrir
obligaciones a corto plazo mediante la Razén Corriente, la Prueba Acida,
el Ratio de Efectivo y el Capital de Trabajo.

(b) Rentabilidad: que evalla la generacion de utilidades a través del
Retorno sobre Activos (ROA), Retorno sobre el Patrimonio (ROE), Margen
Bruto (MB), Margen Operativo (MO) y el Margen de Utilidad Neta.

(c) Eficiencia: que analiza el uso de los activos para generar ventas
mediante la Rotacion de Inventarios, Rotacion de Cuentas por Cobrar,
Rotacion de Activos.
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(d) Solvencia: que refleja la estructura financiera a través del
Endeudamiento Total, Autonomia financiera, Razon de Endeudamiento
y la Cobertura de Interés. Estos indicadores proporcionan una vision
integral del desempefio financiero y sirven como variables predictoras
clave dentro del modelo Random Forest.

Metodologia
Fuente y Seleccion de Datos

La fuente principal de datos para este estudio son los estados

financieros trimestrales que las empresas del sector minero presentan
publicamente a la Superintendencia del Mercado de Valores (SMV) del
Per(. La muestra de estudio comprende a 14 empresas clasificadas
en el sector minero que cuentan con informacion financiera completa y
auditada para el periodo que abarca desde el primer trimestre de 2020
hasta el ultimo trimestre de 2024.

Definicion de Variables Operacionales
Variables Predictoras (X)

Corresponden al conjunto de indicadores financieros calculados. Cada
observacion en el conjunto de datos representa una empresa en un
periodo de tiempo especifico y las columnas corresponden a los valores
calculados de los ratios de liquidez, rentabilidad, eficiencia y solvencia.

Variable Objetivo (Y)

Para construir un modelo predictivo, se operacionalizd el concepto
de "Riesgo Financiero Futuro" como una variable categérica binaria.
La variable se defini6 de la siguiente manera: para cada observacion
(empresa/trimestre), se identificd el Retorno sobre Activos (ROA) del
siguiente trimestre (t+1). Se establecio un umbral de rentabilidad minima
de 5%. El desempefio se clasifico como: 1 (Riesgo / Mal Desempeiio): Si
su ROA_Futuro fue inferior a 5%. Y 0 (Sin Riesgo / Buen Desempefio):
Si su ROA_Futuro fue superior a 5%.

Preprocesamiento de Datos
Construccion y Entrenamiento del Modelo
El flujo de trabajo para la implementacion del modelo fue el siguiente:

Division de Datos: el conjunto de datos preprocesado se dividio en un
conjunto de entrenamiento (70% de los datos) y un conjunto de prueba
(30% restante).

Implementacion del Algoritmo: se utilizd la clase RandomForestClassifier

de la biblioteca de machine learning scikit-learn en Python. Se
configuraron los hiperparametros clave del modelo, incluyendo n_
estimators=100 (el nimero de arboles en el bosque) y random_state
para garantizar la reproducibilidad de los resultados.

Entrenamiento: el modelo fue entrenado invocando el método fit() sobre
el conjunto de datos de entrenamiento (X_train, y_train).

Evaluacion del Desempefio del Modelo: el desempefio del modelo se
evalud con el conjunto de prueba (30% de los datos) utilizando la métrica
de precision (accuracy), que mide la proporcidn de observaciones
correctamente clasificadas. También se revis¢ la matriz de confusion
para verificar el nivel de acierto en las categorias “Riesgo” y “Sin Riesgo”.

Extraccion de Importancia: una vez finalizado el entrenamiento, se
extrajeron los puntajes de importancia Gini para cada indicador financiero
utilizando el atributo “desempefo_target” del objeto del modelo ya
ajustado.

Resultados
Efectividad Predictiva del Modelo

La Figura 1 presenta el rendimiento del Random Forest, evaluados sobre
el conjunto de prueba.

Figura N° 1: Métricas de rendimiento del modelo de Random
Forest.

--- Evaluacidén del Modelo (Datos de Prueba) ---
g.358e
precision

Accuracy:

recall fl-score support
e. 8.96 B.89
B. 2.64 2.75

accuracy B.85
macro avg . B7 B. .B2
eighted avg - B.85 .84

Fuente: llustracion obtenida de los resultados en Google
Collaboratory. A continuacion, se describe textualmente la
estructura que una figura grafica representaria.

El modelo obtuvo una precision del 85%, lo que refleja un buen
desempefio predictivo. Mostrd6 mayor capacidad para identificar
empresas con buen desempefio (recall = 0.96) y una precision aceptable
en los casos de riesgo (recall = 0.64), confirmando la eficacia general del
algoritmo Random Forest.
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Tabla N°1: Ranking de Importancia de Indicadores Financieros.

Importancia
Rango | Categoria del Indicador | Indicador Financiero Gini
Normalizada
1 Rentabilidad Retorno sobre activos (ROA) 0.1323
2 Rentabilidad Margen operativo (MO) 0.1302
3 Rentabilidad Margen neto 0.1291
4 Rentabilidad Margen bruto (MB) 0.0898
5 Rentabilidad Rentabilidad sobre patrimonio 0.0683
6 Eficiencia Rotacion de cuentas por cobrar 0.0631
7 Liquidez Razon de efectivo 0.0606
8 Eficiencia Rotacién de Inventarios 0.0544
9 Solvencia Cobertura de Intereses 0.0471
10 Liquidez Razdn corriente 0.0438
11 Liquidez Prueba écida 0.0385
12 Solvencia Endeudamiento total 0.0331
13 Solvencia Autonomia financiera 0.0321
14 Eficiencia Rotacion de activos 0.0312
15 Solvencia Razon de endeudamiento 0.0257
16 Liquidez Capital neto 0.0207

Fuente: Elaboracion propia obtenida de los resultados de los modelos Arbol de
Decision y Random Forest, en Google Collaboratory. A continuacion, se describe el
cuadro que ordena las variables de mayor a menor importancia.

Relevancia de los Ratios segun Random Forest

La Tabla 1 muestra el ranking de los indicadores financieros segun su
capacidad predictiva, ordenados de mayor a menor segln su puntaje de
Importancia Gini normalizado.

El modelo Random Forest evidencio que los ratios de rentabilidad
son los factores mas influyentes para predecir el desempefio futuro
del sector minero peruano. Indicadores como el ROA, ROE, Margen
Neto, Margen Operativo y Margen Bruto demostraron una fuerte
persistencia temporal, lo que indica que la rentabilidad actual de una
empresa es la mejor sefial de su rentabilidad en el corto plazo. Este
comportamiento refleja la continuidad del desempefio financiero entre
periodos consecutivos.

En un segundo nivel de importancia, se ubicaron los ratios de eficiencia,
como la Rotacion de Cuentas por Cobrar y la Rotacion de Activos, los cuales
aportan informacion adicional sobre el uso eficiente de los recursos. En
cambio, los indicadores de liquidez y endeudamiento mostraron menor
poder predictivo, debido a la estabilidad financiera caracteristica de las
grandes empresas mineras, lo que limita su capacidad para anticipar
variaciones significativas en la rentabilidad. Por lo tanto, estos ratios no
ofrecen la varianza o la sefial de "alerta temprana" que si ofrecen los
indicadores de rentabilidad, que son mas dinamicos y estan directamente
ligados al desempefio operativo que se busca predecir.

Conclusion

El modelo predictivo basado en Random Forest permitié identificar los
indicadores financieros con mayor poder explicativo sobre el desempefio
futuro del sector minero peruano. Los resultados evidencian que los
ratios de rentabilidad (ROA, ROE, Margen Neto, Margen Operativo y
Margen Bruto) son las variables mas influyentes para anticipar el riesgo
de bajo desempefio (ROA < 5%), lo que confirma la persistencia temporal
de la rentabilidad en el corto plazo.

En contraste, los indicadores de liquidez y endeudamiento mostraron
una influencia limitada, debido a la estabilidad financiera de las grandes
empresas del sector, mientras que los ratios de eficiencia ofrecieron
informacion complementaria sobre la gestion operativa. El modelo
alcanzo una precision del 85%, validando su utilidad para tareas de
prediccion financiera.

Estos hallazgos aportan una herramienta Util para la evaluacion de
riesgos y toma de decisiones en la industria minera, al permitir identificar
tempranamente sefiales de deterioro del desempefio financiero. Futuras
investigaciones podrian incorporar métodos de validacion cruzada,
comparar otros algoritmos de Machine Learning o ampliar la muestra
a otros sectores productivos para fortalecer la generalizacion de los
resultados.
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