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“Factores Conductuales en la VValuacion de Marcas: un enfoque de machine

learning.”

Resumen

Diversos modelos y teorias econdmicas tradicionales, que durante décadas ofrecieron soluciones
atiles para la toma de decisiones, la asignacion de recursos, la elaboracion de presupuestos e
incluso la comprension del comportamiento humano, han dejado de conservar plena vigencia.
Hacia finales de los afios noventa, las dindmicas de inversion en los mercados bursatiles
comenzaron a estar determinadas no solo por el reconocimiento de los bienes tangibles e
intangibles, sino también por el valor asignado a los activos financieros. No obstante, pronto se
advirtié que estas valoraciones no podian sostenerse Unicamente en los supuestos de la teoria
financiera clasica. Los factores conductuales, tanto internos como externos, ejercen una influencia
determinante, pues las expectativas en torno al valor y al precio suelen propiciar procesos de
sobrevaloracion econémica que, con el tiempo, han sustentado la aparicion de burbujas financieras
y de las crisis que las acompafian. En este trabajo de investigacion se integran dichos aspectos
dentro del marco de la valuacion de uno de los intangibles mas significativos para las
organizaciones: la marca. El analisis parte de las teorias financieras cléasicas, como han sido
descritas por autores como Damodaran (2012) y Fernandez (2008) que han sido aplicadas a la
valoracion de marcas y que se encuentran reflejadas en normas y estandares internacionales, en
particular la 1ISO 10668:2010 (Requisitos para la valoracion monetaria de la marca) y la 1SO
20671:2019 (Evaluacion de la marca: principios y fundamentos). Se plantea un modelo orientado
a estimar el valor monetario de las marcas de mayor reconocimiento internacional, incorporando
de manera explicita determinados factores conductuales. La investigacién busca establecer
fundamentos que respalden la valuacion financiera de la marca, apoyandose en técnicas de analisis
exploratorio y analisis factorial confirmatorio, complementadas con algoritmos de machine
learning y herramientas de explainable machine learning, que permiten una interpretacién precisa
y transparente de los resultados obtenidos. De acuerdo con los resultados obtenidos, es posible
proponer una alternativa de valuacion financiera de marcas que combine variables conductuales
con indicadores economico-financieros, aplicados mediante los métodos desarrollados en esta
investigacion. No obstante, una limitacion identificada, y que a la vez constituye una linea de

trabajo futura, es la disponibilidad de informacion detallada sobre las marcas, lo cual permitiria



ampliar el alcance de la valuacion por sectores o regiones especificas. Asimismo, contar con estos
datos facilitaria la formulacion de estrategias orientadas a fortalecer el valor de cada marca a partir

de los hallazgos empiricos del modelo.

Palabras clave
Activos intangibles, valor de la marca, andlisis factorial confirmatorio, machine learning,

explainable machine learning y finanzas conductuales.



“Behavioral Factors in Brand Valuation: a Machine Learning approach.”

Abstract
Traditional economic models and theories, which for decades offered useful solutions for decision-

making, resource allocation, budgeting, and even understanding human behavior, are no longer
fully valid. Towards the end of the 90s, investment dynamics in stock markets began to be
determined not only by the recognition of tangible and intangible assets, but also by the value
assigned to financial assets. However, it soon became clear that these valuations could not be
sustained solely by the assumptions of classical financial theory. Behavioral factors, both internal
and external, exert a determining influence, as expectations regarding value and price often foster
processes of economic overvaluation that, over time, have sustained the emergence of financial
bubbles and the crises that accompany them. This research integrates these aspects within the
framework of the valuation of one of the most significant intangible assets for organizations: the
brand. The analysis is based on classical financial theories, as described by authors such as
Damodaran (2012) and Fernandez (2008), which have been applied to brand valuation and are
reflected in international standards, particularly 1ISO 10668:2010 (Requirements for the monetary
valuation of brands) and I1ISO 20671:2019 (Brand evaluation: principles and fundamentals). A
model is proposed aimed at estimating the monetary value of the most internationally recognized
brands, explicitly incorporating certain behavioral factors. This research seeks to establish
foundations to support brand financial valuation, relying on exploratory and confirmatory factor
analysis techniques, complemented by machine learning algorithms and explainable machine
learning tools, which allow for an accurate and transparent interpretation of the results obtained.
Based on the results obtained, it is possible to propose an alternative for brand financial valuation
that combines behavioral variables with economic and financial indicators, applied using the
methods developed in this research. However, one identified limitation, which also constitutes a
line of future work, is the availability of detailed information on brands, which would allow for
broadening the scope of valuation by specific sectors or regions. Furthermore, having this data
would facilitate the formulation of strategies aimed at strengthening the value of each brand based

on the empirical findings of the model.



Keywords:
Intangible assets, brand value, confirmatory factor analysis, machine learning, explainable

machine learning and behavioral finance



CAPITULO I. Introduccién

El modelo estandar que ha predominado en las ciencias empresariales y econémicas para
la valuacion de activos se construyd sobre supuestos de racionalidad, equilibrio y eficiencia,
adecuados a contextos relativamente estables del siglo XX. Sin embargo, las profundas
transformaciones ocurridas en el entorno global, como los cambios en las politicas econdmicas, la
aceleracion tecnologica, la fragmentacion de los estilos de vida y la reconfiguracion de los valores
del consumidor, han puesto en evidencia sus limitaciones. Diversos modelos y teorias que durante
décadas ofrecieron marcos Utiles para la toma de decisiones, la optimizacion de recursos y la
interpretacion del comportamiento econémico, han dejado de ser pertinentes ante realidades
crecientemente complejas, inestables y dominadas por activos intangibles. Esto exige repensar
criticamente las bases conceptuales y metodoldgicas de la valuacion, superando la dependencia de

esquemas tradicionales que ya no reflejan adecuadamente las dinamicas actuales.

De acuerdo con Tejedor-Estupifian (2020) y con Slovic (1972), el modelo econémico
neoclasico continda mostrando una resistencia en entender las dinamicas sociales, sobre todo en
sus aspectos psicoldgicos y de comportamiento!. De ahi que se deban considerar modelos
normativos que se caracterizan por soluciones 6ptimas ante los problemas especificos y modelos
que comprendan el comportamiento humano real, que con anterioridad practicamente no habian
sido considerados. Surge la necesidad de considerar elementos donde se incorporen variables que
midan de algun modo factores de comportamiento, que ayudaran a mejorar el poder explicativo de

los modelos econdmicos actuales y sus tendencias a futuro (Thaler, 2018).

Debido a que la economia tradicional, basada principalmente en supuestos de racionalidad,
ha demostrado ser insuficiente para explicar todas las dinamicas reales del mercado y el

comportamiento humano. En la préactica, los actores econémicos no siempre toman decisiones

! Cuando se habla del término “psicologico” se entiende a lo relativo o perteneciente a la psique es decir a lo
concerniente a la psicologia como ciencia o especialidad del andlisis del comportamiento y la mente de la persona y
los animales (Mufiiz, 1998). Ahora bien, cuando se habla del “comportamiento”, se refiere al modo en que se responde
a los estimulos del entorno. Este modo de respuesta puede ser de forma consciente o inconsciente, voluntaria o
involuntaria, proporcionada o no. Dependiendo de la perspectiva especifica desde la cual se estudie o se analice el
comportamiento, existen definiciones especializadas del mismo, provenientes de la psicologia, la estadistica, la
politica, la biologia, etc. (Ballesteros de Valderrama, 2005)
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basadas Gnicamente en maximizar la utilidad o las ganancias; con frecuencia son influenciados por

sesgos cognitivos, emociones, limitaciones de informacion y factores sociales (Thaler, 2018).

Incorporar variables conductuales, como las expectativas, la aversién al riesgo, el
comportamiento gregario o la confianza de los consumidores, permite a los modelos econémicos
capturar mejor las complejidades del comportamiento humano y sus efectos en los mercados
(Tejedor-Estupifian, 2020)2. Asi, estas variables contribuyen a mejorar el poder explicativo de los
modelos al reflejar con mayor precisién como las personas interactdan realmente en los entornos
economicos (Kahneman, Slovic & Tversky, 1982). Asimismo, permiten a los economistas realizar
predicciones mas robustas sobre tendencias futuras al integrar aspectos psicoldgicos y socioldgicos
que inciden en la toma de decisiones (Thaler, 2018; Statman, 2014). En consecuencia, la inclusion
de factores conductuales incrementa tanto la precision de los modelos econémicos como su
capacidad de adaptacion a nuevas tendencias y a los cambios en las dinamicas sociales y del

mercado.

En los ultimos afios ha surgido un creciente interés en la integracion de la Psicologia y la
Economia para analizar fendbmenos microecondmicos, lo que ha dado lugar al concepto de
economia del comportamiento. Este enfoque representa un cambio de paradigma respecto de las
teorias econdmicas y financieras clasicas, al incorporar explicitamente el analisis de la conducta
humana. Sus bases pueden rastrearse hasta Smith (1966), quien plante6 principios relacionados
con el exceso de confianza, la aversion a la pérdida y el autocontrol, dimensiones que
posteriormente fueron retomadas y desarrolladas por la literatura de las finanzas conductuales
(Kahneman, Slovic & Tversky, 1982; Thaler, 2018; Statman, 2014). Estos tres elementos
describen algunos de los principales patrones de comportamiento en la toma de decisiones de
consumo e inversion. El exceso de confianza se manifiesta cuando los individuos sobrestiman la
validez de sus propios juicios y consideran seguras inversiones o adquisiciones que, en realidad,

conllevan incertidumbre (Statman, 2014). La aversion a la pérdida, identificada en la teoria

2 Entre los principales indicadores utilizados para operacionalizar variables conductuales en economia se encuentran
los indices de confianza del consumidor, como el Consumer Confidence Index del Conference Board (The Conference
Board, 2024); los indices de percepcion de riesgo, como el VIX Index (CBOE, 2024); y las encuestas de expectativas
econdmicas elaboradas por bancos centrales. También son relevantes los indicadores de comportamiento gregario en
los mercados financieros (Shiller, 2017), el Economic Policy Uncertainty Index (Baker, Bloom & Davis, 2016) y los
indices de confianza empresarial, como los publicados por el INEGI en México (INEGI, 2024). Mas recientemente,
el andlisis de big data sobre bisquedas digitales y patrones de consumo en linea ha comenzado a incorporarse como
fuente complementaria para captar sefiales conductuales emergentes (Kahneman, 2011; Tejedor-Estupifian, 2020).
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prospectiva de Kahneman, Slovic y Tversky (1982), refleja la tendencia a evitar riesgos con el fin
de reducir la posibilidad de experimentar el “dolor” asociado a una mala decision. Finalmente, el
autocontrol constituye un sesgo vinculado a la preferencia por la utilidad inmediata, lo que lleva a
priorizar beneficios presentes frente a ganancias potenciales en el largo plazo (Thaler, 2018).

Sobre este cambio de paradigma descrito por Smith (1966) y Thaler (2000) se refiere al
concepto de homo economicus, buscando dar un significado y aplicacion a la teoria de la economia
del comportamiento de dicho concepto, mediante el analisis de tres supuestos econdémicos:
preferencias, toma de decisiones y motivacion. El concepto de homo economicus representa una
construccion central del pensamiento econdmico neoclésico, orientada a explicar el
comportamiento humano bajo supuestos de racionalidad instrumental. Este modelo asume que los
individuos toman decisiones motivados por incentivos econémicos, evaluando alternativas de

forma logica con el objetivo de maximizar su beneficio personal (Smith, 1966; Thaler, 2000).

En la actualidad, los factores conductuales son considerados con creciente relevancia en la
toma de decisiones econémicas y financieras (Statman, 2014; Thaler, 2018). Situaciones como la
eleccion de una inversion aparentemente atractiva, la adquisicion de bienes con expectativas de
mayor valor futuro o la venta de acciones tras obtener un alto rendimiento ilustran como
intervienen elementos psicologicos y conductuales en el juicio econdmico. En todos estos casos
subyace, aungue no siempre de manera explicita, la l6gica del homo economicus, el modelo
racional que supone que los individuos actian maximizando su utilidad a partir de incentivos y
calculos objetivos (Kahneman, Slovic & Tversky, 1982). Sin embargo, la evidencia empirica
muestra que las decisiones financieras influenciadas por la conducta pueden generar tanto
resultados positivos como negativos, afectando, por ejemplo, el valor percibido de una empresa o

de sus activos intangibles, como las marcas (Salinas, 2007).

Uno de los propdsitos centrales de esta investigacion es identificar y caracterizar, desde
una perspectiva conductual y a nivel corporativo, el impacto que determinados perfiles de conducta
tienen en la valoracion de activos intangibles, particularmente en el caso de las marcas. Se parte
del reconocimiento de que la valoracién, como dimension perceptual, simbolica y contextual,
influye significativamente en los procesos de valuacion economica, por lo que resulta necesario

incorporar en dicha valoracion enfoques conductuales que permitan entender como se construye,

12



transforma y proyecta el valor de marca en funcién del comportamiento de los agentes

involucrados

Es por ello por lo que, para la presente investigacion, se plantea si el uso de algoritmos de
machine learning es una buena alternativa para calcular el valor de la marca con base en factores
conductuales. EI uso de machine learning es una solucion viable debido a su capacidad para
manejar grandes volimenes de datos, identificar patrones complejos, realizar predicciones precisas
y adaptarse a cambios en la conducta de los consumidores y con ello verificar si los factores

conductuales tienen un impacto positivo o negativo en cuanto al valor de la marca.

Particularmente, se validara si el uso de algoritmos de machine learning es una solucion
efectiva para calcular el valor de una marca integrando factores conductuales, definidos en las
Normas 1S0-10668:2010 (que establece directrices para la valuacion de marcas) y 1SO-
20671:2019 (que trata sobre la evaluacion de marcas). Cabe mencionar, que estas normas 1SO
existen dentro de un marco normativo internacional aplicable a la valuacion de los llamados activos
intangibles, particularmente en los relacionados con la propiedad intelectual y mas particularmente
a lo que se refieren a la valuacién de marcas. Es decir, que la especificidad de las normas 1SO
10668:2010 y 20671:2019, responden a una particularidad de un procedimiento estandarizado de
la valuacion de las marcas como activos intangibles de las cuales existe todo un contexto normativo
nacional e internacional que se muestra (Ver anexo |. Tabla comparativa integral: normas para
valuacion y registro contable de marcas) y que en su conjunto responden a los propdsitos de
identificacion, valoracion y expresion del valor de intangibles como parte patrimonio y valor de

las empresas.

En este contexto, el enfoque de este trabajo se dirige en particular a las normas
internacionales 1SO ya mencionadas, proponiendo una forma de medir el impacto de los factores
conductuales, utilizando algoritmos de machine learning, basandose en datos de Interbrand

(Empresa consultora especializada en valuacién de marcas) para el periodo 2018-2020.

1.1 Planteamiento del problema de investigacion

A finales de los noventa, la tendencia de las inversiones en los mercados de valores fue
marcada por el reconocimiento del valor de los bienes tangibles e intangibles y del precio de
activos financieros, sin embargo, también comenzé a reconocerse que estos valores no pueden ser

calculados solamente con la teoria financiera clasica (Castafio Gonzalez, 2020). Diversos factores
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externos e internos se ven involucrados en estos aspectos, donde las expectativas de valor y precio
generan una sobrevaluacidon econdémica, lo que a largo plazo ha sido uno de los precursores de las

Ilamadas burbujas financieras y eventuales “crisis financieras” (Boyer, 2020).

La aparicion de burbujas financieras, han tenido efectos devastadores en las economias
globales y locales, lo que han generado anomalias en el mercado. A lo largo de la historia se
observan multiples ejemplos de burbujas financieras y eventuales crisis. Como ejemplos, tenemos
las llamadas: “Burbuja de los Mares del Sur” (1720); la “Gran Depresion” (1929); la “Burbuja de
las Punto Com” (2000); la “Crisis Financiera Global” (2007-2008); la “Burbuja Cripto” (2017-
2018y 2021); y de los més citados, considerada una de las primeras es la “Crisis de los Tulipanes”
(1637), que es conocida como tulipomania (Kapoor & Prosad, 2017)3. En cada burbuja financiera
documentada es posible identificar conductas alejadas de la racionalidad prevista por el modelo
economico clésico. Tal fendmeno ha sido sefialado en la literatura de las finanzas conductuales
(Kahneman, Slovic & Tversky, 1982; Shiller, 2017), donde se reconoce que las expectativas, la
percepcion de riesgo y las decisiones colectivas inciden en la formacién de crisis financieras. Este
constituye un ejemplo claro de la influencia de factores conductuales en las decisiones de consumo
e inversion, lo que justifica la relevancia de su estudio en el ambito de la valuacién de intangibles

como la marca.

En la actualidad se reconoce que una parte significativa del valor de las organizaciones
proviene de sus recursos intelectuales, de sus interacciones con el entorno y de su estructura
operativa. La relevancia de estos activos radica en la manera en que la empresa articula sus
procesos internos y externos, asi como en las acciones corporativas que desarrolla siguiendo
determinadas pautas de comportamiento. Tales dinamicas se reflejan en la toma de decisiones
estratégicas, cuyos resultados pueden generar efectos positivos o negativos tanto en la
organizacion como en sus accionistas (Edvinsson & Malone, 1997; Stewart, 2010; Salinas, 2007).

De esta manera la psicologia del comportamiento en las finanzas trata de entender dichas fallas de

3 Este es un ejemplo de la irracionalidad del inversionista ya que tal como lo comenta Kapoor y Prosad (2017) se
generd un sobreprecio, disparando el punto maximo en el precio del tulipan. Tiempo después, la percepcion del
mercado cambi0 al considerar que no obstante del estatus, el tulipdn no aportaba beneficio claro. Esto provocd una
fuerte caida en el precio, al considerar que la inversion hecha era en torno a una flor con una utilidad bésica,
ocasionando finalmente una fuerte perdida en las inversiones en tulipanes. Lo que se generd por un impulso derivado
de las caracteristicas conductuales de los inversionistas.
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razonamiento Ilamados errores cognitivos (Garcia-Campos, Sarabia-Lopez & Hernandez-Chavez,
2022).

En un entorno altamente interactivo como es el actual, se desarrollan una serie de factores
que se asocian a la llamada psicologia del comportamiento financiero (Dapena, 2006), donde las
preferencias dia a dia son cambiantes, evolutivas y sujetas a distintos tipos de percepciones que
van mas alla de lo técnico y tradicional (Garay Anaya, 2015). En las denominadas finanzas
conductuales se consideran factores de interaccion y actuacion al interior y exterior de la empresa

y su influencia en diversos aspectos de gestion y decision financiera, de mercado y de negocios.

En la actualidad, tanto los factores externos como internos influyen significativamente en
las perspectivas de inversion y consumo, lo que ha evidenciado las limitaciones del analisis
financiero tradicional. Este enfoque, centrado en indicadores cuantitativos como los estados
financieros y los ratios contables, tiende a desvincularse del sujeto que toma decisiones, omitiendo
la complejidad inherente al comportamiento humano y su respuesta ante entornos econémicos
cambiantes. Como sefiala Statman (1995), en un contexto caracterizado por transformaciones
constantes en los mercados y en las conductas sociales, se vuelve indispensable adoptar métodos
de analisis que integren variables adicionales de la realidad, particularmente aquellas relacionadas
con la psicologia econémica y la toma de decisiones bajo incertidumbre. Por ello, es necesario
incorporar de manera explicita los aspectos conductuales que influyen en la generacion de valor,

superando asi los limites de una visién puramente financiera.

Uno de los aspectos mas relevantes que se relacionan con la economia conductual, consiste
en la existencia de determinados patrones de comportamiento corporativos enfocados a su mercado
(Becker, 1997). Entre dichos patrones de conducta se encuentran la gestion de la imagen
corporativa de los productos, servicios y de la empresa misma, en un entorno de mercado y de
cadenas de valor. La marca es considerada genéricamente como el signo distintivo de los
productos, servicios y gestion de las empresas en el mercado (Salinas, 2007) que, reconocidas
como bien intangible, adquieren un valor econémico como indicativo de una serie de decisiones

de gestion corporativa de las empresas.

Los métodos tradicionales de valuacion de marca, como el enfoque contable, financiero o
de mercado, se han utilizado ampliamente para medir el valor de una marca en términos de activos

tangibles e intangibles. Sin embargo, estos enfoques presentan importantes limitaciones al no
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incorporar adecuadamente factores conductuales relacionados con los consumidores, lo que puede

llevar a evaluaciones imprecisas o sesgadas del valor real de la marca (Tasci, 2021).

De acuerdo con Moro-Visconti (2022), uno de los principales desafios de estos métodos es
que suelen enfocarse en aspectos estaticos y financieros, como los ingresos proyectados, la cuota
de mercado o el valor contable de los activos intangibles. Y aunque estos aspectos son relevantes,
ignoran el comportamiento dindmico de los consumidores, como la lealtad, las percepciones, la
satisfaccion, las interacciones en linea y la recomendacion de boca en boca, que tienen un impacto

directo y significativo en el valor de una marca.

Al excluir estos factores conductuales, los métodos tradicionales tienden a subestimar el
valor que los consumidores asighan a una marca, especialmente en un entorno digital altamente
competitivo y cambiante (Paugam, Andre, Philippe & Harfouche, 2016). Esto no solo introduce
sesgos relevantes al sobrevalorar o subestimar una marca, sino que también limita la capacidad de
las empresas para identificar de manera precisa las palancas estratégicas que pueden influir en la

percepcion de la marca en el mercado (Moro-Visconti, 2022).

Por tanto, la exclusién de elementos conductuales en las metodologias tradicionales de
valuacion de marca conduce a una comprensién parcial e incluso distorsionada del valor real que
una marca puede generar, particularmente en contextos donde el comportamiento tanto del
consumidor como de la organizacion resulta determinante para su posicionamiento y sostenibilidad
a largo plazo (Salinas, 2007; Statman, 2014). Frente a esta limitacion, la adopcion de enfoques
contemporaneos, como el uso de algoritmos de machine learning integrados con variables
conductuales, representa una alternativa metodolégica mas precisa, flexible y coherente con la
complejidad de los mercados actuales, en concordancia con los lineamientos de la 1SO 10668:2010
y la 1ISO 20671:2019.

En el presente trabajo de investigacién se incorporan aspectos basados en la teoria
conductual (Simon, 1959; Thaler, 1992; Kahneman, 2003) reconociendo que el comportamiento
empresarial estd influido por una serie de factores tanto internos como externos. Y que estos
aspectos desafian los supuestos de la racionalidad pura de la economia tradicional, y son esenciales
para comprender las verdaderas motivaciones detrds de las decisiones de consumo, ahorro e
inversion, pero que también sirven, para ser incorporados en el valor econémico de uno de los

intangibles mas relevantes para las empresas, como es su marca.
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El presente trabajo parte de las teorias financieras clasicas que han sido aplicadas
tradicionalmente a la valuacion de marcas, muchas de ellas recogidas en normas y estandares
internacionales. En particular, la ISO 10668:2010 (Requisitos para la valoracién monetaria de la
marca) y la ISO 20671:2019 (Evaluacién de la marca: principios y fundamentos) establecen
directrices aceptadas globalmente que orientan la estimacién del valor econdmico de una marca
con base en tres dimensiones: financiera, conductual y legal (ISO, 2010; 1SO, 2019). Esta
perspectiva normativa se encuentra en consonancia con los planteamientos de la literatura
especializada (Salinas, 2007; Fernandez, 2008), la cual subraya la necesidad de integrar enfoques

multidimensionales en la valuacion de intangibles.

En esta investigacion se propone un enfoque que incorpora determinados factores
conductuales en la estimacion del valor monetario de las marcas mas valiosas del mundo,
reconociendo que dichos factores pueden incidir significativamente en su valuacion final. En
particular, la 1SO 20671:2019 sugiere explicitamente que deben considerarse aspectos
conductuales en la evaluacion de marca, no solo como respuesta del mercado, sino como parte

integral del modelo de gestion organizacional.

Tradicionalmente, las empresas han procurado posicionar sus marcas mediante estrategias
orientadas a influir en el comportamiento de los consumidores, buscando fomentar lealtad y
preferencia. Sin embargo, esta orientacion al mercado no agota el sentido que propone la 1SO
20671:2019, la cual enfatiza la necesidad de establecer pautas de conducta interna en la gestién de
marca. Esta dimension conductual, cuando se incorpora como parte del modelo de gestion
empresarial, no solo fortalece la coherencia organizacional, sino que también actGa como

generador directo de valor econémico para la marca como activo intangible.

El problema de investigacion se centra en la ausencia de un marco metodolégico que
integre de manera operativa y verificable los factores conductuales en la valuacion de marca. Aun
cuando las normas ISO 10668:2010 y 20671:2019 reconocen explicitamente la relevancia de
variables como reputacién, calidad percibida, satisfaccion y lealtad, dichas directrices carecen de
instrumentos analiticos para cuantificar su impacto en el valor econémico de marca. Esta
limitacion ha sido sefialada tambiéen en la literatura, Aaker (2009), Keller y Lehmann (2006),
Srivastava, Shervani y Fahey (1998), Interbrand, (2020), World Intellectual Property Organization

(2023) y Forbes (2023), donde se cuestiona la suficiencia de los enfoques puramente financieros
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y se demanda la construccion de modelos que reflejen con mayor realismo la dinamica del valor
intangible. En este sentido, la presente investigacion asume como hipdtesis que el vacio
metodoldgico puede resolverse a través de técnicas de Explainable Machine Learning (EML), que
permiten modelar de manera empirica y transparente la influencia de variables conductuales en la
generacion de valor de marca, con apoyo en bases de datos longitudinales y métricas de desempefio
replicables. De este modo, se ofrece una aproximacion novedosa y alineada a estandares
internacionales, que no solo delimita el problema tedrico, sino que también aporta una solucién

practica y contrastada empiricamente.

1.2 Justificacion del tema

Baker (1990) sostiene que, en un mundo crecientemente interconectado y globalizado, las
emociones, tanto individuales como colectivas, bajo determinadas condiciones, influyen de forma
significativa en los procesos de toma de decisiones, generando efectos tangibles en la vida de las
organizaciones y en los negocios. En este sentido, el valor que una marca puede generar no solo
depende de su reconocimiento y desempefio en el mercado, sino también de la conducta sostenida
de la empresa hacia su entorno (Aaker, 1996). Esta relacion puede entenderse desde la perspectiva
de la gestion de marcas dentro del marco de las finanzas conductuales, una disciplina emergente
que surge de la integracion entre las finanzas y la gestion empresarial tradicionales con los aportes

de las ciencias del comportamiento (Statman, 1995).

Los modelos tradicionales aplicados en la valuacion de marcas, como loa descritos por
Fernandez (2008) y otras normativas, se basan en flujos de efectivo descontados, costos y diversos
parametros comparativos de mercado. Al observarlos es justificable considerar ademas de estas
técnicas tradicionales, aspectos contemplados en el marco de las finanzas conductuales como ya
han sido descritas por Smith (1966), Statman (1995) y Thaler (2000). Esto resulta ademas
pertinente, por los lineamientos establecidos en el marco de la norma 1SO-20671:2019 en materia
de evaluacion de marcas, que consideran como elemento importante la consideracion de las pautas
de comportamiento de las empresas en la gestion de las marcas y por lo tanto el valor econémico

que de esto resulta.

De acuerdo con la revision sistematica de literatura realizada, se identificaron diversos
modelos de valuacion que incorporan recientemente métodos basados en inteligencia artificial,

particularmente machine learning. En la Tabla 1 se presentan estudios representativos que
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enfatizan el uso de estas técnicas en problemas de valuacion y evaluacion financiera. Las

investigaciones analizadas abarcan distintos campos de aplicacion, y coinciden en sefialar que el

uso de machine learning mejora significativamente la precision de los modelos, al permitir la

captura de relaciones no lineales y patrones complejos que los enfoques tradicionales no son

capaces de modelar adecuadamente.

Tabla 1.

Valuacion y evaluacion financiera mediante el uso de machine learning

Titulo

Objetivo

Metodologia

Resultados

A Review of Machine
Learning Approaches for
Real Estate Valuation

(Root, Strader & Huang,
2023)

Revisar el uso de
tecnologias de machine
learning en la valuacion
de propiedades
inmobiliarias.

Revision sistematica
utilizando un marco DRU
(datos, razonamiento y
utilidad) para evaluar
redes neuronales, l6gica
difusa, y analisis espacial.

El machine learning
captura relaciones no
lineales mejor que los
métodos tradicionales,
pero enfrenta desafios en
consistencia y
transparencia.

An Evaluation Index
System for Intellectual
Capital Evaluation Based
on Machine Learning

(Yuan, Xia & Guo, 2021)

Desarrollar un sistema de
evaluacién de capital
intelectual con machine
learning.

Algoritmos Random
Forest y Support Vector
Machine para evaluar tres
dimensiones: capital
humano, estructural, y
relacional.

SVM tuvo una precision
del 83.4%, destacando la
importancia del capital
relacional y humano en la
evaluacion de empresas.

Application of machine
learning techniques to
predict entrepreneurial
firm valuation

(Zhang, Tian, McCarthy,
Wang & Zhang, 2023)

Aplicar machine learning
para predecir la valuacion
de empresas
emprendedoras.

Algoritmo Adam-ENN
combinado con analisis de
importancia de variables y
gréficos de dependencia
parcial.

El nimero de inversores
de capital riesgo es la
variable mas influyente en
la valoracion de startups.

Architectonic Brand
Valuations using
PICANICO: A Tag-Based
Machine Learning

(Toloudi, 2008)

Cuantificar el valor de la
marca arquitecténica
utilizando machine
learning.

Herramienta PICANICO
con etiquetas
arquitectdnicas que
evalUan las preferencias
de los usuarios basadas en
imagenes de edificios.

El machine learning
permite a las firmas
arquitectdnicas entender
cémo son percibidas por
los usuarios y ajustar su
estrategia de marca.

Brand Valuation and the
Legal Aspects of ISO
Brand Valuation Standard
10668

(Liberman & Herbden,
2012)

Analizar los aspectos
legales de la norma ISO
10668 para la valuacion
de marcas.

Se detallan tres enfoques
de valuacién de marcas
(mercado, costo, ingresos)
con énfasis en la
evaluacion de derechos
legales y andlisis
financiero.

El enfoque de ingresos es
el més utilizado; el
analisis legal de los
derechos de la marca es
fundamental para la
valuacion precisa.
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Titulo

Objetivo

Metodologia

Resultados

Can Intangible Assets
Predict Future
Performance? A Deep
Learning Approach

(Pechlivanidis, Ginoglou
& Barmpoutis, 2022)

Evaluar si los activos
intangibles pueden
predecir la rentabilidad
futura de empresas.

Modelo LSTM
comparado con otros
algoritmos de machine
learning y métodos
tradicionales como la
regresion lineal.

LSTM mostré mejor
capacidad predictiva al
incluir activos intangibles
como el goodwill,
mejorando la precisién
frente a otros modelos.

Enterprise Risk
Assessment Based on
Machine Learning

(Huang, Wei, Tang &
Liu, 2021)

Evaluar riesgos
empresariales utilizando
machine learning.

Algoritmos Random
Forest, SVM y AdaBoost
aplicados a datos
histéricos financieros de
300 empresas.

AdaBoost mostré una
precision del 90.1%,
superando a otros
modelos en la evaluacion
del riesgo financiero.

Data Valuation using
Deep Neural Networks at
Initialization (DAVINZ)

(Wu, Shu & Low, 2022)

Desarrollar un método
eficiente para valorar
datos utilizando redes
neuronales profundas sin
entrenamiento completo.

Método DAVINZ basado
en NTK (kernel tangente
neuronal) para estimar el
valor de los datos al inicio
del entrenamiento.

DAVINZ es 30 veces mas
eficiente que métodos
tradicionales como
Shapley Value, con alta
correlacion en el
rendimiento real de los
modelos entrenados.

Machine Learning for
Property Price Prediction
and Price Valuation: A
Systematic Literature
Review

(Ja’afar, Mohamad &
Ismail, 2021).

Revisar el uso de machine
learning en la prediccion
de precios y valuacion de

propiedades inmobiliarias.

Revision sistematica
PRISMA que examina
modelos como Random
Forest, SVM, y Gradient
Boosting aplicados a
datos inmobiliarios.

Random Forest fue el
modelo mas efectivo para
predecir precios de
propiedades, superando
métodos tradicionales.

Intangible Assets
Evaluation: The Machine
Learning Perspective

(Tsai, Lu, Hung & Yen,
2016)

Evaluar el valor de los
activos intangibles
utilizando machine
learning.

Comparacidn de cinco
algoritmos de
clasificacion (&rboles de
decision, redes
neuronales, Naive Bayes,
SVM, k-NN) y
combinaciones hibridas.

Los modelos hibridos (k-
means y bagging)
alcanzaron la mejor
precision (91.6%),
reduciendo
significativamente los
errores de prediccion.

Intellectual Property
Evaluation Utilizing
Machine Learning

(Ding, Huang, Ni, Wang,
Wang & Wang, 2022)

Desarrollar un modelo
basado en machine
learning para la
evaluacion de propiedad
intelectual,
especificamente patentes.

Algoritmos SVM, SOM y
redes neuronales
aplicados a una base de
datos de mas de 36
millones de patentes.

El machine learning
resultd ser mas eficiente y
preciso en la valoracion
de patentes comparado
con métodos
tradicionales.

Fuente: Elaboracion propia a partir de las fuentes citadas

Se observa un reconocimiento creciente de la importancia de los activos intangibles en los

modelos financieros contemporaneos. Entre los mas relevantes se encuentran el capital relacional,

el goodwill, entendido como la reputacion empresarial, y las patentes. No obstante, los estudios
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analizados también identifican desafios importantes, como la falta de transparencia, la

inconsistencia metodologica y la fuerte dependencia de datos de alta calidad, los cuales no siempre

son facilmente accesibles.

Las finanzas conductuales y los métodos cuantitativos han evolucionado de manera

complementaria, lo que ha permitido la incorporacion de enfoques innovadores en los procesos de

valuacion y evaluacion financiera. En particular, mediante la revision sistematica de literatura se

identificaron estudios clave que integran técnicas de machine learning con el analisis de variables

intangibles, como el valor de marca, lo que permite conocer el estado del arte en esta linea de

investigacion emergente (ver Tabla 2).

Tabla 2.

Evaluacion del impacto de variables intangibles mediante el uso de Machine Learning

Titulo

Objetivo

Metodologia

Resultados

A Machine Learning
Analysis of the Value-
Added Intellectual
Coefficient’s Effect on
Firm Performance

(Bilgin, 2025)

Investigar el impacto del
coeficiente intelectual de
valor agregado (VAIC) en
el rendimiento empresarial.

Modelos LASSO aplicados
a datos de 2581 empresas
para evaluar el impacto de
los componentes del VAIC
en el rendimiento
empresarial.

El capital estructural
influye fuertemente en el
valor de mercado, mientras
que la eficiencia del capital
empleado impacta la
rentabilidad.

A Machine Learning
Approach in Analyzing
Brand Switching Behavior
and Its Antecedents

(Yavuz, 2022)

Analizar el comportamiento
de cambio de marca y sus
antecedentes mediante.
machine learning.

Algoritmos de mineria de
datos (perceptrones
multicapa, redes
bayesianas, bosques
aleatorios) en encuestas de
consumidores.

La calidad del servicio y la
actitud del personal son
claves en la retencion de
clientes. ML mejora la
precision en la prediccion
de cambios de marca.

Analyzing Brand
Positioning and Brand
Image of Smartphone
Brands in Indonesia by
Mining Online Review

(Prihananto, Yusvianty,
Hakim, Bhawika &
Agustin, 2024)

Analizar la imagen y
posicionamiento de marcas
de smartphones en
Indonesia usando mineria
de texto.

Mineria de texto y analisis
de componentes principales
de resefias online,
agrupadas mediante
clustering.

Apple y Samsung se
destacan por una imagen de
calidad y autenticidad,
mientras que otras marcas
carecen de una
diferenciacion clara.
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Titulo

Objetivo

Metodologia

Resultados

Applied Machine Learning
Algorithms for Intangible
Asset Value Relevance

(Huang, 2023)

Investigar la relevancia de
los activos intangibles en la
valoracion de empresas
usando machine learning.

Comparacion entre modelos
tradicionales y machine
learning (KNN, redes
neuronales) aplicados a
datos financieros de
empresas chinas.

Los activos intangibles son
clave en la creacion de
valor, especialmente en
industrias tecnoldgicas.
Machine learning reduce
errores de prediccion frente
a modelos lineales.

From Fundamental Signals
to Stock Volatility: A
Machine Learning
Approach

(Liao & Ma, 2024)

Predecir la volatilidad de
acciones usando sefiales

fundamentales de riesgo

empresarial con machine
learning.

Comparacién de algoritmos
machine learning (PLS,
Elastic Net, Random
Forest, redes neuronales)
con modelos tradicionales
de regresion.

Las redes neuronales
superan los enfoques
lineales, con caracteristicas
como rentabilidad e
inversion siendo los
predictores méas
importantes.

Machine Learning Based
Customer Meta-
Combination Brand Equity
Analysis for Marketing
Behavior Evaluation

(Xu, Zhu, Metawa & Zhou,
2022)

Evaluar la equidad de
marca desde una
perspectiva financiera y de
comportamiento del cliente
con machine learning.

Algoritmo ELLA aplicado
a encuestas sobre
percepcion de marca,
evaluando cinco
dimensiones de la equidad
de marca.

La promocion no estandar y
la responsabilidad social
son factores clave para la
equidad de marca,
mejorando la lealtad del
cliente.

Measuring Intangible
Assets Using Parametric
and Machine Learning
Approaches

(Hasyyati & Kurniawan,
2022)

Medir el impacto de activos
intangibles en el
rendimiento empresarial
mediante enfoques
paramétricos y machine
learning.

Regresion paramétrica
ponderada y modelos”
machine learning”
(XGBoost) aplicados a
datos empresariales y
resefias de Google.

La infraestructurade Tly la
innovacion de productos
son los mayores
contribuyentes al ingreso
empresarial. XGBoost fue
el modelo més preciso.

Research on the Correlation
Model and Algorithm
between Intangible Assets
and Enterprise Value of
Sports Listed Enterprises
Based on Deep Learning

(Dong & Xu, 2022)

Explorar la relacion entre
activos intangibles y el
valor empresarial de
empresas deportivas
cotizadas.

Modelo de regresion
multiple y redes neuronales
difusas para calcular el
valor empresarial basado en
activos intangibles

Los activos intangibles
como la propiedad
intelectual y la marca tienen
una correlacion
significativa con el valor
empresarial.

Predicting and Evaluating
the Impact of Social Media
Performance Metrics on
Brand Management: A
Machine Learning
Approach

(Keshinro, 2022)

Predecir métricas de
rendimiento de
publicaciones en redes
sociales y su impacto en la
gestion de marca con
machine learning.

Algoritmos de regresion y
arboles de decision
aplicados a datos de
publicaciones en Facebook
de una marca de cosméticos

Las publicaciones
patrocinadas y el tipo de
contenido son los factores
mas importantes para
aumentar el alcance y las
interacciones.
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Titulo

Objetivo

Metodologia

Resultados

S&P 500 Stock Selection
Using Machine Learning
Classifiers: A Look into the
Changing Role of Factors

(Caparrini, Arroyo &
Mansilla, 2024)

Evaluar el uso de” machine
learning” para la seleccion
de acciones del S&P 500 y
el cambio en la importancia
de los factores.

Modelos de arboles de
decision (Random Forest,
XGBoost) aplicados a
factores financieros para
predecir el rendimiento de
las acciones.

XGBoost mostré el mejor
rendimiento, con factores
como la beta de 3 afios y el
retorno retrasado de 12
meses siendo
consistentemente
importantes.

Sustainable Brand
Reputation: Evaluation of
iPhone Customer Reviews
with Machine Learning and
Sentiment Analysis

Evaluar la reputacion de la
marca iPhone 11 mediante
analisis de sentimientos y
machine learning.

Maquinas de soporte
vectorial (SVM) aplicadas a
resefias de clientes del
iPhone 11 en la plataforma
de comercio Trendyol.

El 85% de las resefias
fueron positivas,
destacando la calidad del
producto. Sin embargo, el
servicio al cliente y la

experiencia de entrega

(Kayakus, Yigit Agikgoz, necesitan mejoras.

Dinca & Kabas, 2024)

Fuente: Elaboracion propia a partir de las fuentes citadas

Los estudios presentados destacan las aplicaciones de las metodologias machine learning
en distintos sectores, como finanzas, marketing y gestion empresarial, mostrando su capacidad
para mejorar la precision en predicciones y analisis. Diversos estudios demuestran que el capital
estructural y la eficiencia del capital empleado influyen directamente en el rendimiento
empresarial, por otro lado, se resalta como la calidad del servicio predice comportamientos de
cambio de marca. También, se resalta el uso de analisis de sentimientos para evaluar la reputacion
de productos, revelando aspectos positivos como la calidad, pero sefialando desafios en servicio al
cliente. Modelos avanzados como XGBoost y redes neuronales muestran altos niveles de
precision, optimizando tareas como la seleccion de acciones y la medicion de activos intangibles.
Sin embargo, los desafios incluyen la necesidad de explicacion en modelos complejos y la

dependencia de datos de calidad para garantizar la confiabilidad de los resultados.

No obstante, debe reconocerse que el uso de analisis de sentimientos para valorar marcas
implica una limitacion metodolégica importante, derivada de la naturaleza subjetiva y contextual
del lenguaje natural. Opiniones en linea, comentarios y resefias pueden estar influidas por
emociones pasajeras, expresiones ambiguas, sarcasmo o factores culturales dificiles de interpretar
con precision por los algoritmos, lo que plantea retos en la confiabilidad de las métricas generadas.
Este problema se vuelve especialmente critico cuando se pretende derivar valor econémico a partir
de percepciones sociales no estructuradas, sin una validacion cualitativa o contextual adecuada

(Cambria, Guellil, Alashri & Hussain, 2024). Estas limitaciones han sido ampliamente
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documentadas en el andlisis de sentimientos aplicado a activos financieros, y resultan extrapolables

al ambito de las marcas y otros intangibles (Hutto & Gilbert, 2014; Ribeiro, Singh & Guestrin,

2016).

Finalmente, en la Tabla 3 se presentan un conjunto de estudios identificados con diversas

aplicaciones de la inteligencia artificial y machine learning, en problemas relacionados con la

empresa. Lo que permite contextualizar la relevancia de integrar estas metodologias en el analisis

de las problematicas empresariales contemporaneas. Se resumen diversas aplicaciones de machine

learning en areas como estrategias de marca, evaluacion financiera y andlisis de capital intelectual

mostrando como esta tecnologia aporta precision y personalizacion a decisiones empresariales.

Tabla 3.

Otras aplicaciones empresariales del uso de machine learning

Titulo

Objetivo

Metodologia

Resultados

A Strategic Approach to
Enrich Brand Through
Artificial Intelligence

(Desai, 2021)

Explorar como la 1A'y
machine learning pueden
mejorar las estrategias de
marca personalizando la
experiencia del cliente.

Anélisis tedrico de
aplicaciones de IA'y
machine learning en
personalizacion y
automatizacion de
marketing.

La IA 'y el machine learning
mejoran la personalizacion
y automatizacion,
contribuyendo a una mayor
lealtad y eficiencia en las
estrategias de marca.

Application of machine
learning models and
artificial intelligence to
analyze annual financial
statements to identify
companies with unfair
corporate culture

(Wyrobek, 2020)

Detectar irregularidades
financieras mediante
machine learning y analisis
de estados financieros.

Algoritmos como Random
Forest y Gradient Boosting
analizan 289 variables
financieras de empresas
implicadas en fraudes.

Los modelos de machine
learning identifican
patrones fraudulentos con
alta precision,
proporcionando
herramientas para evaluar
el riesgo de fraude.

Beyond Traditional
Analysis: Using Machine
Learning to Investigate
Intellectual Capital
Disclosures

(Anwar & Mulyadi, 2023)

Analizar la divulgacion de
capital intelectual en

empresas usando clustering.

Algoritmo K-means
aplicado a informes anuales
de empresas de ASX 500.

El capital humano
representa el 81% de las
divulgaciones, destacando
la importancia de la
formacién y el
conocimiento.
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Titulo

Objetivo

Metodologia

Resultados

Capitalization versus
Expensing of R&D Costs
under IAS 38: An
Empirical Investigation
using Machine Learning

(Papanastasopoulos, Sorros
& Vasilatos, 2023)

Evaluar si los datos
financieros o ratios
predicen mejor el
tratamiento de costos de
R&D.

Comparacién entre
regresion logistica y
machine learning (KNN,
Random Forest) en datos
financieros europeos.

Random Forest supera a la
regresion logistica,
mostrando que los datos
financieros en bruto son
mas predictivos que los
ratios.

Dairy Brand Loyalty
Measurement Model Based
on Machine Learning
Clustering Algorithm

(Liu & Zhao, 2021)

Medir la lealtad a marcas
de productos lacteos usando
algoritmos de clustering.

Andlisis de datos de
compras online mediante
clustering para segmentar a
los consumidores por
lealtad.

Los algoritmos de
clustering permiten
segmentar eficazmente a
los consumidores segln sus
comportamientos de
compra.

Financial Analysis and
Investment Decision-
Making Process Using
Machine Learning

(Sayal & Jain, 2023)

Mejorar la toma de
decisiones de inversion
analizando indicadores
financieros con machine
learning.

Algoritmo SVM aplicado a
indicadores financieros de
acciones cotizadas entre
2014y 2018.

SVM predice con una
precision del 92% si una
accion es rentable o no,
ayudando a los inversores a
tomar decisiones
informadas.

Brand Loyalty Prediction
Model Based on Machine
Learning Classification
Algorithm

(Liu & Kong, 2022)

Desarrollar un modelo de
prediccion de lealtad a la
marca utilizando machine
learning

Algoritmos de clasificacion
aplicados a datos de
comportamiento de compra
de consumidores.

El modelo predice con 80%
de precision la lealtad del
cliente y su probabilidad de
hacer compras repetidas.

In Search of Gazelles:
Machine Learning
Prediction for Korean
High-Growth Firms

(Chae, 2024)

Identificar empresas de alto
crecimiento "gazelles"
utilizando machine
learning.

Algoritmos LASSO y
Random Forest aplicados a
datos empresariales en
Corea.

Las estrategias de
innovacion, expansion y
uso de sistemas de
informacion son
determinantes clave para el
crecimiento empresarial.

Relative Valuation with
Machine Learning

(Geertsema & Lu, 2023)

Aplicar machine learning
para mejorar la precision en
la valoracion relativa de
empresas.

Gradient Boosting
Machines para predecir
maultiplos de valuacion
como market-to-book.

Los GBMs son un 20-25%
mas precisos que los
modelos tradicionales,
mejorando la seleccion de
empresas comparables.

Predicting Firm
Performance and Size
Using Machine Learning
with a Bayesian Perspective

(Saha, Young & Thacker,
2023)

Predecir el desempefio
financiero de empresas
manufactureras en India
utilizando machine learning

Modelos Bayesian Additive
Regression Trees (BART)
aplicados a datos
financieros de empresas de
manufactura.

Las ventas son mas faciles
de predecir que los
beneficios, destacando los
costos de materia prima
como variable clave en la
prediccion de ventas
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Titulo

Objetivo

Metodologia

Resultados

Predicting Social Media
Performance Metrics and
Evaluation of the Impact on
Brand Building: A Data
Mining Approach

(Moro, Rita & Vala, 2016)

Utilizar mineria de datos
para predecir métricas de
rendimiento en redes
sociales y su impacto en la
marca.

Algoritmo SVM aplicado a
datos de Facebook de una
empresa de cosméticos.

Las publicaciones de tipo
"estado" capturaron mas
atencion que otros tipos,
con un error de prediccién
de alrededor del 27%

Predicting the Economic
Efficiency of the Business
Model of an Industrial
Enterprise Using Machine
Learning Methods

(Horal, Khvostina, Reznik,
Shyiko, Yashcheritsyna,
Korol & Zaselskiy, 2020)

Predecir la eficiencia
econémica de empresas
industriales usando redes
neuronales

Redes neuronales (MLP 6-
10-1) aplicadas a factores
clave como costos de
electricidad y depreciacion
de activos.

La variable mas influyente
fue el porcentaje de costos
de electricidad, con una
precision del modelo
superior al 99%.

Revisién sistemética de
literatura: Técnicas de
aprendizaje automatico
(machine learning)

(Jiménez Alfaro & Diaz
Ospina, 2022)

Realizar una revision
sistemética de las técnicas
machine learning méas
utilizadas en la prediccién
empresarial, ventas y
marketing

Revision de literatura sobre
técnicas machine learning
aplicadas a predicciones
empresariales y su impacto

Los algoritmos de regresion
y redes neuronales son los
maés utilizados en
predicciones de ventas y
marketing, destacando su
capacidad de modelar
relaciones no lineales.

Should Asset Managers Pay
for Economic Research? A
Machine Learning
Evaluation

(Rybinski, 2020)

Evaluar si los gestores de
activos deben pagar por
investigacion econdmica
utilizando “machine
learning” y NLP.

NLP y técnicas de andlisis
de sentimientos aplicados a
informes de investigacion
econdmica y articulos de
prensa financiera.

Los informes de bancos
mostraron mejor capacidad
predictiva que los articulos
de periddicos en algunos
€asos, pero no siempre es
necesario pagar por
investigacion.

Fuente: Elaboracién propia a partir de las fuentes citadas

Modelos avanzados como Random Forest, Gradient Boosting, SVM vy redes neuronales

mejoran predicciones en ambitos como lealtad de marca, desempefio financiero y eficiencia

econdmica, logrando una precision de hasta el 99% en sus estimaciones. Entre los aspectos

positivos se destacan la capacidad de machine learning para identificar patrones complejos,

automatizar procesos y optimizar estrategias mediante anlisis de datos en tiempo real. Sin

embargo, persisten problematicas como la dependencia de datos, la falta de explicacion en modelos

complejos y la integracion practica en entornos empresariales diversos. En general, el machine

learning se posiciona como una herramienta transformadora, aunque requiere superar barreras

técnicas y culturales para maximizar su impacto.
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Si se hablara de un margen de error al no considerar factores conductuales en la valuacion
de marcas podria ser significativo, aunque dificil de asignar un porcentaje exacto debido a la
variabilidad entre diferentes industrias, mercados y el mismo comportamiento del cliente (Aaker,
2009). Entre los factores conductuales considerados, incluyen aspectos como la lealtad del cliente,
la percepcion de la marca, el reconocimiento y el comportamiento de compra, que son esenciales

para comprender el valor real que una marca tiene en el mercado (Keller & Lehmann, 2006).

Diversas consultoras especializadas en valuacion de marca, como Interbrand y Brand
Finance, reconocen que los activos intangibles relacionados con factores de comportamiento,
como la percepcion del consumidor, la lealtad o la reputacion, pueden representar una proporcion
significativa del valor total de la marca. Estas firmas advierten que ignorar dichos factores puede
conducir a estimaciones distorsionadas, ya sea por subvaloracion o sobrevaloracion. No obstante,
todavia no existe consenso ni evidencia concluyente respecto a qué grado de impacto especifico

tienen estos factores sobre el valor total reportado.

Autores como Aaker (2009), Keller y Lehmann (2006), y Srivastava, Shervani y Fahey
(1998) han sefialado que las evaluaciones de marca que omiten variables conductuales tienden a
ser menos precisas y pueden comprometer la calidad de las decisiones estratégicas e inversiones
asociadas. Por lo tanto, incorporar estos factores en los modelos de valuacién no solo mejora la
precisién metodoldgica, sino que permite obtener una vision mas integral y alineada con la realidad

dindmica del valor de marca.

Para Keller y Lehmann (2006), las marcas son activos intangibles que pueden generar
ventajas competitivas sostenibles, dado a que contribuyen al desempefio financiero de las empresas
a través de ingresos. El valor de una marca esta intrinsecamente ligado a las percepciones y
comportamientos de los consumidores. Tales como la lealtad del cliente, reconocimiento de marca,
asociaciones de marcay calidad percibida. Dentro de la valuacion de marcas el ignorar los factores
conductuales puede llevar a una valuacion incompleta o inexacta, dando como resultado decisiones
estratégicas subdptimas, afectando inversiones y esfuerzos de marketing. En cuanto al margen de
error Keller y Lehmann (2006), no proporcionan una cifra exacta asociado con la exclusion de
factores conductuales en la valuacion de marcas, sin embargo, la omision de estos factores puede

llevar a una subestimacion significativa del valor real de la marca.
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Por otro lado, Aaker (2009), enfatiza que la lealtad de marca, el reconocimiento y las
asociaciones de marca estan profundamente influenciados por las percepciones y comportamientos
de los consumidores, afectando directamente el valor de la marca. Pero no considerar factores
conductuales en la valuacion de marcas puede llevar a una valoracion incompleta e incluso, la
marca puede parecer menos valiosa en términos financieros si no se consideran las percepciones y
lealtades de los consumidores, dando como resultado inversiones ineficientes y pérdida de
oportunidades de crecimiento. Tal omision puede generar resultados engafiosos que son basados

Unicamente en datos financieros.

Finalmente, Srivastava, Shervani y Fahey (1998) advierten que ignorar los factores
conductuales puede conducir a una valuacion incompleta de los activos intangibles. Activos como
la marca y las relaciones con los clientes tienden a ser subestimados si no se consideran
adecuadamente las percepciones, emociones y comportamientos que los sustentan. La ausencia de
una comprension profunda de estos factores puede llevar a que las empresas inviertan en areas

equivocadas o desaprovechen oportunidades para fortalecer vinculos clave con sus consumidores.

Aunqgue aun no se dispone de un estudio empirico que aplique directamente el machine
learning a la valuacion econdémica de una marca especifica en contextos latinoamericanos, existen
antecedentes que permiten proyectar su potencial. Por ejemplo, Zhou (2022) analiz6 mas de
437,000 resefias de usuarios sobre computadoras portatiles y desarrollé6 un modelo cuantitativo de
reconocimiento de marca basado en analisis de sentimientos, capturando factores como afecto,
relevancia y diferenciacion. Si bien su enfoque se sustento en técnicas tradicionales de big data,
la evidencia empirica obtenida confirma que es posible transformar percepciones subjetivas en
métricas comparables, generando indicadores Utiles para valuar activos intangibles como la marca
(Zhou, 2022; Keller, 2016; Zhang & Liu, 2017).

No obstante, el tratamiento masivo de datos como estrategia aislada presenta limitaciones
cuando se enfrentan entornos donde la disponibilidad y estructuracién de informacion es reducida,
como ocurre cominmente en economias emergentes (Hernandez & Pérez, 2024). En este contexto,
el uso de metodologias de machine learning ofrece ventajas comparativas sustantiva, como generar
modelos precisos a partir de muestras mas pequefias, identificar relaciones no lineales entre

percepcion y valor, segmentar dindmicamente al consumidor con base en patrones de
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comportamiento latente, y adaptarse a cambios contextuales en tiempo real (Cambria Guellil,
Alashri & Hussain, 2024; Varian, 2014; Baesens et al., 2016).

La omision de variables conductuales también puede afectar negativamente los flujos de
efectivo futuros y aumentar la volatilidad asociada a las decisiones de mercado, disminuyendo asi
el valor percibido por los accionistas. Esto se traduce en un impacto directo sobre la precision de
las proyecciones financieras, generando estimaciones inadecuadas de ingresos, rentabilidad y
riesgo. En particular, se puede subestimar el riesgo vinculado a cambios en el comportamiento del
consumidor, lo cual compromete tanto la gestion estratégica como la confianza en los modelos de

valuacioén utilizados.

1.3 Preguntas general y especifica de investigacion
Para la presente investigacion se propuso una pregunta de investigacion general y una

especifica.
Pregunta general:

¢El' uso de algoritmos de machine learning permite calcular el valor de la marca integrando

factores conductuales de manera razonable?
Pregunta especifica:

¢Qué impacto tendran los factores conductuales definidos en las Normas 1SO-10668:2010
e 1ISO-20671:2019 en el valor de la marca?

1.4 Objetivos de investigacion

El objetivo general de la presente investigacion es validar si el uso de algoritmos de
machine learning permite integrar factores de comportamiento individual y corporativo, para ser
considerados en los procesos de evaluacion y valuacion* de marcas, adicionales al uso de

herramientas financieras tradicionales.

4 De acuerdo con la 1ISO-20671:2019: la evaluacion de marca se refiere a la medicion del valor utilizando indicadores
relevantes de los elementos de desarrollo de la marca como elementos de entrada y las respectivas dimensiones de
salida. La valuacién o valoracion de marca se refiere a la estimacién del valor monetario para una empresa en una
transaccion, ya sea interna o externa (como con un acuerdo de inversion, compra, venta o licencia). Es el capital
financiero que la empresa tiene en la marca como activo transferible. La evaluacion de la marca es mas amplia e
incluye consideraciones no monetarias. La evaluacién de marca y la valoracion de marca estan relacionadas y son
sinérgicas entre si. La valoracion de la marca se define desde el punto de vista de la entidad. La evaluacion de la marca
se deriva del punto de vista de las partes interesadas.
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Un objetivo particular seria medir el impacto de los factores conductuales, definidos en las
Normas ISO-10668:2010 e 1ISO-20671:2019, en el valor de las marcas.

1.5 Hipotesis
H1: El uso de algoritmos de machine learning integra factores conductuales de manera

razonable en la valuacion de las marcas.

I1ISO-10668:2010 e

20671:2019, tienen un impacto positivo/negativo medible en el valor de la marca.

H2: Los factores conductuales definidos en las Normas ISO-

La investigacion procura encontrar fundamentos que sostengan la importancia y
trascendencia de las finanzas conductuales en la valuacion financiera de la marca tomando como
referencia factores empleados en el andlisis del valor de las marcas mas valiosas del mundo. Los
nuevos modelos y tendencias que gestionan las competencias de las personas en los activos
intangibles (marcas), generaran un beneficio positivo en el desempefio de las organizaciones
(Benites Hincapié & Machuca Vargas, 2020). EI mundo esta en constante cambio y en un rapido
desarrollo de fuentes de informacion, lo que genera que las competencias y la correcta

administracion del talento cobre un papel crucial en la creacion de valor.

Por lo anterior la problematica planteada en la presente investigacion se relaciona con las
preguntas de investigacion, sus respectivas hipotesis, objetivos y las metodologias o acciones que

se llevaran a cabo, para darles respuesta y contrastar las hip6tesis propuestas (ver Tabla 4).
Tabla 4.

Planteamiento del problema, hipétesis y objetivos de la investigacion

Preguntas Hipétesis Objetivos Acciones (Metodologia)

¢El uso de algoritmos de
machine learning permite
calcular el valor de la
marca integrando factores
conductuales de manera
razonable?

El uso de algoritmos de
machine learning integra
factores conductuales de
manera razonable en la
valuacion de las marcas.

Validar si el uso de
algoritmos de machine
learning es una solucion
para calcular el valor de la
marca integrando factores
conductuales.

Andlisis factorial
confirmatorio, por sus
siglas en inglés (CFA)

Algoritmos de machine
learning.
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Preguntas

Hipotesis

Objetivos

Acciones (Metodologia)

¢Qué impacto tendran los
factores conductuales
definidos en las Normas
1SO-10668:2010 e 1SO-
20671:2019 en el valor de
la marca?

Los factores conductuales
definidos en las normas
Normas 1SO-10668:2010
e 1SO-20671:2019, tienen
un impacto positivo /
negativo medible en el
valor de la marca.

Medir el impacto de los
factores conductuales
definidos en la Normas
1SO-10668:2010 e 1SO-
20671:2019 en el valor de
la marca a través de
algoritmos de machine

Construccion de una base
de datos, brindados por la
consultora Interbrand
(2020,2019,2018),
incluyendo el valor de la
marca, el sector, el pais y
10 factores conductuales

tanto externos como
internos.

learning.

Algoritmos de machine
learning

Explainable machine
learnign

Fuente: Elaboracién propia

El modelo conceptual que orienta esta investigacion se sustenta en la articulacion de tres

ejes complementarios:

(1) las finanzas conductuales, que ofrecen el marco teérico para comprender cémo los
factores perceptuales y de comportamiento influyen en la formacién del valor de
marca (1SO 20671:2019);

(i) las técnicas de machine learning, seleccionadas por su capacidad para modelar
relaciones no lineales y complejas entre dichas variables y el valor estimado de
marca, con soporte en herramientas de interpretabilidad (Explainable ML: 1V, ICE
y SHAP); y

(iii)  la valuacion de marca desde el marco normativo internacional, especialmente las

normas 1SO 10668:2010 y 20671:2019, que establecen la necesidad de considerar

dimensiones financieras, legales y conductuales en la estimacion del valor.

La integracién de estos tres ejes se refleja en un modelo aplicado que traduce los
lineamientos normativos en variables observables, las procesa mediante técnicas de machine
learning y los interpreta a la luz de la teoria conductual y de la valuacion de intangibles. Esta
articulacion metodoldgica asegura la trazabilidad conceptual, empirica y normativa del modelo

propuesto.
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1.6 Descripcion de capitulos

La presente investigacion consta de los siguientes capitulos.

El primer capitulo presenta la introduccion general de la investigacion, en la cual se
describe brevemente el panorama de la economia y las finanzas tradicionales, asi como su
evolucion a la luz de enfoques centrados en el comportamiento humano. A partir de esta
revision, se plantea la necesidad de desarrollar nuevos modelos analiticos que incorporen
variables conductuales, particularmente en el ambito de la valuacién de activos
intangibles. En este contexto, se toma como caso de estudio el valor de las marcas,

considerando los lineamientos establecidos por las normas 1SO 10668 e 1SO 20671.

El segundo capitulo desarrolla el marco teérico y conceptual del objeto de estudio,
centrado en uno de los activos intangibles méas relevantes en el &mbito empresarial: las
marcas. En primer lugar, se abordan los fundamentos y definiciones de los activos
intangibles y del capital intelectual, estableciendo una base conceptual clara.
Posteriormente, se presenta una definicion integral del concepto de marca desde distintas

perspectivas: contable, legal, econémica y de gestion.

Asimismo, se incluye una revision del marco normativo aplicable a la evaluacion y
valuacién de intangibles, con énfasis en las disposiciones que regulan especificamente el
caso de las marcas, como las normas ISO 10668 e ISO 20671. Finalmente, se incorpora el
marco de referencia conductual sustentado en la teoria de las finanzas conductuales,
estableciendo su relacién con la problematica planteada. Este enfoque permitié aplicar
conceptos de heuristica al analisis del objeto de estudio y sentar las bases para la propuesta
de un modelo conductual de valuacion financiera de marcas en el contexto normativo

internacional.

En el capitulo tres, se describe la metodologia utilizada para contrastar las hipétesis

propuestas en el presente trabajo. La cual consta de los siguientes elementos:

» El tipo y el disefio de la investigacion, asi como el tratamiento de los datos,

mencionando las variables que fueron utilizadas para los posteriores analisis.

« Elaboracién de una base de datos (datos abiertos) con el fin de generar un analisis
exploratorio de datos.
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« Elaboracién de un modelo de aprendizaje maguina o machine learning comparando

diversos algoritmos y eligiendo el mejor basado en su desempefio.

« Para el andlisis e interpretacion de los resultados se estimaron modelos basados en

el enfoque de explainable machine learning.

El capitulo cuatro, se enfoca en analizar los resultados obtenidos con el uso del modelo de
aprendizaje de maquina o machine learning. Para la interpretacion de resultados se
estimaron los siguientes modelos de explainable machine learning: Importancia de las
variables por permutacién (IV), Individual Conditional Expectation (ICE) y SHAP:
SHapley Additive exPlanations.

En el capitulo cinco se presentan las conclusiones y recomendaciones. También se

presentan las limitantes, la discusidn de los resultados y las futuras lineas de investigacion.

El capitulo seis describe las aportaciones de esta investigacion al estado del arte, qué es lo
que se descubrid a lo largo del desarrollo del presente trabajo, cuales son los retos y trabajos

por desarrollar.
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CAPITULO II. Revisién de la literatura

El objetivo del presente capitulo es analizar los conceptos de los activos intangibles, desde
su definicion, uso y caracteristicas principales para posteriormente tomar como base el concepto
de la marca como un activo intangible, dando a conocer su definicion, enfoque, caracteristicas,
métodos de valuacion, principales factores que tienen impacto en su valor.

2.1 Capital intelectual y los activos intangibles

Los conceptos de capital intelectual, capital humano y otros conceptos considerados
similares, aparecen con frecuencia en diversos articulos cientificos, revistas, articulos de
divulgacién, libros de texto, entre otros, pero con significados totalmente distintos, generando una
creciente confusién en cuanto a la terminologia y el concepto claro (Edvinsson & Malone, 1997 y
Salinas, 2007).

El concepto de capital intelectual es utilizado para describir la diferencia entre el valor de
libros de una empresay la capitalizacion de mercado de una compafiia Edvinsson y Malone (1997).
También se utiliza de una forma mas restrictiva al referirse como activos intangibles a aquellas
competencias particulares que conforman el capital intelectual. Dentro de las diversas
conceptualizaciones y diferentes definiciones del capital intelectual que estan relacionadas con los

activos intangibles dadas por Salinas (2007), existen por lo menos cuatro grupos de definiciones:
1. Capital intelectual como conocimiento,
2. Capital intelectual como el conocimiento mas el producto de dicho conocimiento,
3. Capital intelectual como activo intangible no reconocido en el balance y

4. Capital intelectual como el conjunto total de recursos y activos intangibles, reconocidos o

no reconocidos.

Autores como Perrini y Vurro (2010) coinciden que los componentes del capital intelectual
son el capital humano y el capital estructural; pero para De Castro, Salazar, Séez y Lépez (2009)
se suele distinguir un tercer componente dentro del capital intelectual, denominado el capital
relacional. El cual, de acuerdo con De Castro, Salazar, Séez y Lopez (2009) es aquel que surge a
través del proceso de la relacion que mantiene una empresa con los agentes tanto internos como

externos (stakeholders).
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Por otro lado, el capital relacional, es una necesidad fundamental para que las
organizaciones esten vinculadas con el desarrollo y capacitacion de competencias que se presentan
dentro del capital humano, lo cual influye de manera directa a la generacién, transmision e
innovacion de conocimientos, que favorecen a las empresas en un largo plazo (Laverde Guzman,
Almanza Junco, Gémez Rodriguez & Serrano Junco, 2020). Para la comprension de dichas
definiciones se puede tomar como ejemplo el siguiente modelo de Skandia, una compafia de

seguros sueca, (Andriessen & Tissen 2000); ver (Figura 1).
Figura 1.

Modelo de capital intelectual de Skandia

Valor de Mercado
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A Capital Financiero (GL Capital Intelectual
Acti d imient
62D Recursos monetaos e (" pothon o conncimietoy
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elaciones y lealtad del cliente organizacion

,J',f Capital de Innovacion Capital de Proceso
Capacidades de I+D e innovacién Eficiencia y efectividad operativa
| 1

Propiedad Intelectual éf[a Activos Intangibles
Patentes y derechos de autor Activos no fisicos

Fuente: Elaboracion propia con datos de Andriessen y Tissen (2000)

De acuerdo con Andriessen y Tissen (2000), el modelo de Skandia, representa uno de los
primeros y mas influyentes intentos de medir y gestionar el capital intelectual dentro de las
organizaciones, tratindolo como un activo intangible clave. El objetivo principal de este modelo
fue identificar, clasificar y valorar los activos intangibles para comprender mejor su contribucién
al valor general de la empresa. Asimismo, también sirvi6 como base para establecer una

metodologia para cuantificar y evaluar el capital intelectual y otros activos intangibles, ayudando
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a las organizaciones a reconocer el valor de elementos no financieros (como el conocimiento, la
cultura organizacional, las capacidades tecnoldgicas y las relaciones con clientes) en la creacion
de riqueza. Al hacerlo, buscaba crear una base solida para la toma de decisiones estratégicas
orientadas a maximizar el valor de estos activos, mejorar la innovacion, la eficiencia y la

competitividad a largo plazo (Andriessen & Tissen, 2000).

El modelo también procuraba demostrar que los activos intangibles, como el valor de la
marca y el capital humano, son tan cruciales para el éxito de una empresa como los activos
tangibles, ofreciendo un enfoque estructurado para integrarlos en los informes financieros y
estratégicos de la organizacion. Por otra parte, el capital humano para Roos, Roos, Dragonetti, y
Edvinsson (2001) se describe como el conjunto de conocimientos, habilidades, creatividades,
persistencias y dedicaciones de la gente que trabaja en una compafiia, catalogado como el capital
pensante. Finalmente, el capital estructural es aquel que engloba todo lo que queda en la compafiia
una vez que la gente que trabaja en ella se ha ido a casa, es considerado como un capital no
pensante, el cual se puede dividir en cuatro distintos rubros (Roos, Roos, Dragonetti, & Edvinsson,
2001):

e Capital de cliente: aquel que no es tangible, pero que realiza una importante contribucién
en una empresa. Es decir, se refiere al valor de las relaciones de una empresa con sus
clientes, asi como a la lealtad, satisfaccion y experiencia que ellos tienen con la marca. Este
concepto engloba todos los activos intangibles relacionados con el cliente, como la
confianza en la empresa, la reputacion de la marca, el historial de compras y la probabilidad

de futuras transacciones.

e Capital organizacional: es la estructura de la empresa, la gestion, la administracion, el
conocimiento, los sistemas de informacién, entre otras actividades y subcategorias que

representen la organizacién de una empresa) esta a su vez se subdivide en:

o Capital de innovacion: es un componente esencial del capital intelectual de una
organizacion, que representa su capacidad para desarrollar y llevar al mercado
nuevas ideas, productos, servicios y procesos. Este capital se compone de los
activos intangibles relacionados con la creatividad, la investigacion y desarrollo

(I + D), el conocimiento técnico y la cultura de innovacion dentro de la empresa.
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El capital de innovacion se refleja en la habilidad de una empresa para adaptarse
rapidamente al cambio y anticiparse a las necesidades del mercado, lo cual le da

una ventaja competitiva.

o Capital de proceso: es la parte del capital intelectual de una organizacion que
representa el conjunto de procedimientos, sistemas, y métodos internos que
permiten la eficiencia, consistencia y escalabilidad en las operaciones de la
empresa. Este tipo de capital esta compuesto por activos intangibles como la
infraestructura tecnoldgica, los sistemas de gestion, las politicas internas y las
mejores practicas que una empresa ha desarrollado y optimizado a lo largo del
tiempo.

Hipdtesis
Los factores conductuales definidos en las Normas 1SO-10668:2010 e 1SO-20671:2019,

tienen un impacto positivo/negativo medible en el valor de la marca.

2.2 La marca como activo intangible
La marca como intangible, conocida en inglés como brand, trasciende su dimension

registral (trademark) para configurarse como un constructo estratégico, resultado de un proceso de
gestion (branding) que las empresas desarrollan en torno a un concepto e imagen con el fin de
integrar percepciones, asociaciones y valor en la mente de los consumidores. Este apartado
constituye un tratamiento conceptual orientado a comprender la marca en su acepcion de Brand, o
marca en espafiol como un intangible que va mas alla de su caracter legal o registral. Desde esta
perspectiva, la marca como intangible incorpora elementos conductuales como identidad,
diferenciacion, consistencia, reputacion y gobernanza, ampliamente desarrollados en la literatura
(Aaker, 1996; Keller, 1993; Salinas, 2007) y formalizados en la normativa internacional (1ISO
10668:2010; ISO 20671:2019). A continuacién, se profundiza estos conceptos junto con otros
autores mas enfocados a determinados aspectos que son relevantes de entender para considerar la

marca como intangible.

Para Aaker (1996), la marca debe concebirse como un sistema de identidad que combina
asociaciones, personalidad y valor percibido. Keller (1993) la define como un conjunto de

asociaciones mentales que generan diferenciacion y fidelidad, lo que constituye la base del
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customer-based brand equity. En el ambito iberoamericano, Salinas (2007) distingue con claridad
entre la marca como registro (trademark) y la marca como activo intangible (brand), enfatizando
que el branding es el proceso de gestion que construye y proyecta ese valor. Esta perspectiva es
coherente con las normas internacionales: la 1SO 10668:2010 delimita tres dimensiones de la
marca, legal, financiera y conductual, mientras que la 1ISO 20671:2019 profundiza en los factores
conductuales (claridad, consistencia, autenticidad, diferenciacién, relevancia, presencia y

compromiso) que constituyen la esencia del branding

Para tener una percepcion holistica de este concepto de marca como “brand”, s importante
entenderla desde diferentes puntos de vista, que incluye no solo su aspecto juridico como
propiedad intelectual, sino su relacién y vinculacion con otros conceptos como la reputacion
corporativa, el capital intelectual, el activo intangible y como valor econémico de la marca. El
concepto marca es utilizado frecuentemente, pero con diversos significados, creando confusion.
Para ello se daran a conocer las siguientes definiciones de la marca dependiendo de su perspectiva

(contable, legal, econdmica y de gestion).
Perspectiva contable

La marca vista como un activo intangible con base en las Normas internacionales de
Informacion Financiera capitulo 3 (NIIF 3, Deloitte, 2019, parr. 8), se define como aquel activo
intangible, identificable, de caracter no monetario y sin apariencia fisica. De manera similar, existe
el concepto de activos intangibles en el marco de las Normas de Informacién Financiera (NIF C-
8) del Instituto Mexicano de Contadores Publicos. En cuanto a la NIIF 3 establece que para que

un activo sea reconocido por separado del fondo de comercio, debe ser:

1. Identificable: se refiere a que surja de un contrato o de otros derechos legales o bien que
sea separable, por ejemplo, si se puede vender por si solo o con otros activos.

2. Controlado por la empresa.

3. Una fuente de beneficios econdmicos futuros.

4. Su valor justo (precio de venta acordado) puede ser medido con fiabilidad.

Estos puntos son necesarios para que un recurso intangible sea considerado como un activo
intangible (Salinas, 2007). Desde otro punto de vista hay activos intangibles que no son

reconocibles, tales como las marcas generadas internamente. Donde la Norma Internacional de
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Contabilidad (NIC, Deloitte, 2019, parrs. 8, 51 y 63), establecen que “No deben ser reconocidos
como activos intangibles las marcas, las cabeceras de periodicos o revistas, los derechos
editoriales, las listas de clientes u otras partidas similares que se hayan generado internamente”.
Dado que no cumplen con los cuatro requisitos impuestos por Deloitte, 2019, cap. 3 para permitir
su reconocimiento contable, siguen siendo recursos controlados por las empresas que son una

fuente de beneficios econdmicos futuros.

No obstante, lo anterior, las limitaciones o requisitos que establecen las normas contables
sobre las marcas, éstas pueden ser consideradas como un bien de naturaleza econémicay juridica.
Esto es, que bajo determinadas caracteristicas de su desempefio en el mercado y de gestion por
parte de las empresas, adquieren un valor econémico por la capacidad que tienen de producir un
efecto positivo de presencia de la imagen de la empresa, de sus productos o servicios y en el
entorno de negocios. Bajo estas circunstancias es demostrable que una marca tiene la capacidad
de generar beneficios econdmicos futuros como activos intangibles. Esto lo reitera Salinas (2007),
al referir que, no obstante que una marca no sea reconocida contablemente, al generar beneficios
econdmicos futuros y no tener apariencia fisica, son criterios relevantes para que la marca sea un

intangible de naturaleza econdmica, es decir un bien intangible.
Perspectiva econdmica

Para Marr y Moustaghfir (2005) el debate entre los activos intangibles y la parte contable
se refiere al propdsito de reconocimiento contable con base a la definicidn de activo intangible. La
clasificacion contable de los activos tangibles e intangibles da origen a un debate en cuanto a su
reconocimiento. Dado que las marcas generadas internamente no pueden ser reconocidas como
un activo intangible dentro del balance, son constituidas como parte de los activos intangibles

desde un punto de vista econémico.

Como se ha mencionado anteriormente, un activo intangible es un recurso no fisico que
tiene valor y genera beneficios econémicos futuros para una organizacion. Estos activos carecen
de una forma fisica como un edificio 0 una maquinaria, pero representan elementos clave que
pueden aumentar la productividad, mejorar la eficiencia y contribuir a la competitividad de la
empresa. Los activos intangibles suelen incluir elementos como el conocimiento especializado, la
marca, las patentes, los derechos de autor, la propiedad intelectual, las relaciones con clientes y el

capital humano.
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Econdmicamente, los activos intangibles son cada vez mas relevantes, ya que, en muchas
industrias modernas, el valor de una empresa radica menos en sus bienes fisicos y mas en sus
recursos intangibles. Por ejemplo, la reputacion de la marca, las innovaciones tecnoldgicas y las
relaciones con los clientes contribuyen significativamente al valor econémico de una empresa.
Ademas, dentro de sus caracteristicas desde el punto de vista econdmico podemos encontrar lo

siguiente:

» No tienen forma fisica: No son tangibles o visibles, pero poseen valor.

« Generan beneficios futuros: Contribuyen a los ingresos y al crecimiento sostenido de la
empresa.

« Dificil de mediry valorar: Su valor no siempre es facil de cuantificar debido a su naturaleza
no fisica.

« Propensos a la obsolescencia: Pueden perder valor si no se gestionan adecuadamente o si

surgen nuevas innovaciones en el mercado.
Perspectiva de gestion

El concepto de reputacion suele utilizarse de manera indistinta al de marca, aunque esta
equiparacion resulta imprecisa, pues ambos términos poseen naturalezas y funciones distintas
dentro del &mbito corporativo. Mientras la marca se orienta a la identidad proyectada, lo que la
organizacion comunica y desea que sea percibido, la reputacién corresponde a la identidad
percibida, es decir, a la evaluacion social acumulada en el tiempo. De acuerdo con Salinas (2007),
la reputacion corporativa es “el conjunto de percepciones que tienen sobre la empresa los diversos
grupos de interés (stakeholders), tanto internos como externos. Es resultado del comportamiento
desarrollado por la empresa a lo largo del tiempo y describe su capacidad para distribuir valor a
los grupos mencionados”. La diferencia entre ambos conceptos no es meramente semantica, sino
estratégica, pues condiciona la gestion del valor intangible y la confianza organizacional. En la
literatura especializada, se han identificado al menos seis escuelas de pensamiento que explican la

relacidn entre marca y reputacién corporativa (Salinas, 2007).

1. Laecuacion, Marca = identidad + reputacion
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Hannington (2004) establece que la marca tiene que ver con la relacion visual hacia una
simbologia o identidad visual; mientras que la reputacion son aquellas actitudes y sentimientos a

cualidades en especifico a la organizacion. (Ver Figura 2).
Figura 2.

El iceberg de Hannington

Logo

Lﬂ_ﬂ_ﬂ—l Un simbolo grafico que representa una
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marca.

Estilo Visual

o La estética general y los elementos de disefio
de una marca.

Reputacion
La percepcion y credibilidad de una marca.

Fuente: Elaboracidn propia con datos de Hannington (2004)

Hannington (2004) a su vez refiere que es en la parte visible donde se puede generar valor
de una marca y es apreciada de forma sencilla para los grupos de interés, asociado con el logo, la
publicidad y el estilo visual que constituyen la marca. Sin embargo, la parte invisible es dificil de

apreciar y por lo tanto dificil de evaluar es con respecto a la reputacion.
2. Variables de flujo vs. Stock

La marca es aquella experiencia del consumidor que da partida a la conducta y actuacion
de la gestion (flujo). Y la reputacion son aquellas percepciones que dan como resultado aquellas
experiencias dadas en un tiempo predeterminado (Salinas, 2007). Por ello, tanto la experiencia de
la marca como las acciones conductuales de la compafiia son las generadoras de una reputacion.
El resultado de la gestién de la marca se basa en que la marca por un lado es controlable y

gestionable y por otro lado la reputacion es otorgada.
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3. Enfoque contingente sobre la amplitud de la definicion de marca

El concepto de la reputacion se asimila al de marca si se considera a ésta como sinGnimo
de identidad visual, por lo tanto, si la reputacion esta correlacionada al concepto de marca, la
reputacion seria la identidad visual. Una definicién mas amplia de marca seria un sinénimo de
reputacion corporativa. Dado a que enfatiza la necesidad de una comunicacion consistente con
todas las audiencias que son representadas a diferentes grupos de interés. Por lo tanto, se le

conoceria al concepto de marca como la totalidad del negocio; (Ver figura 3).
Figura 3.

Marca corporativa como reputacion

Amplitud del Concepto de Marca

Marca como

Identidad Visual
Marca como la Enfoca en los elementos
Totalidad del Negocio visuales que representan una
marca

Representa la esencia integral
y el impacto comercial de una
marca

Fuente: Elaboracién propia con base en Salinas (2007)

La marca se convierte en una variable para afectar la preferencia de aquellos grupos de
interés para hacer algun negocio, una compra, una inversion, entre otras; y no sélo una variable
para incrementar la preferencia, y la conducta de los consumidores para comprar productos y

servicios de una compafiia.
4. Enfoque contable

Para la NIIF 3 la reputacion corporativa no es un activo ya que no es controlable. La marca
si es controlable, por lo tanto, es un activo, aunque no pueda ser reconocido para mediar una

transaccion.
5. Diferentes audiencias

De acuerdo con Salinas (2007), se distingue la marca y la reputacion en términos de su

audiencia, dadas por diferentes criterios de pensamiento. Autores como Vera Martinez (2008) nos
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dice que la audiencia de la marca son sus consumidores actuales y potenciales, por otro lado, la
audiencia de la reputacion son todos los grupos de interés. Otros autores, como Villafafie (2002)
proponen que la imagen de la marca se puede medir entre los consumidores y la reputacion
corporativa (solamente puede medirse entre los directivos de otras corporaciones). La Metodologia
MERCO (Monitor Empresarial de Reputacion Corporativa), es un sistema de evaluacién y ranking
de la reputacion corporativa (ver anexo 1V: Metodologia MERCO, por Villafafie y asociados). El
objetivo de MERCO es ofrecer una evaluacion objetiva y comparable de la reputacion de las
empresas, valorando aspectos como la ética, la responsabilidad social, la calidad de los productos

y servicios, el liderazgo, la innovacion y la relacion con los empleados (Villafafie, 2002).
6. Marcay reputacion corporativa

Por otra parte, para Alloza, Carreras y Carreras (2013) en una compafiia con una
arquitectura de marca monolitica o cuasi monolitica, donde la marca corporativa coincide con la
marca comercial; el concepto de reputacion corporativa coincide con el concepto de marca
corporativa. Sin embargo, en una empresa donde las marcas comerciales no estan endosadas y ni
siquiera coinciden con la marca corporativa, esta Ultima es casi invisible o inexistente para el

consumidor final.

Teniendo en cuenta las diferentes perspectivas de la marca y las diversas relaciones de
conceptos con base en la marca, se pueden establecer las diferentes definiciones de marca referidas

con el mismo término (marca, sefia y negocio). Salinas (2007) conceptualiza tres definiciones:

i) Un nombre, un logo y otros elementos asociados. Se enfoca a aquellos elementos verbales
y visuales legalmente protegidos, que son utilizados para diferenciar los bienes y servicios
de una empresa a la competencia. Los principales elementos legales englobados en la
definicion son (el nombre o nombres comerciales, los logos y los simbolos comerciales).

A esto se le denomina como trademark valuation.

i) Un conjunto mas amplio de nombre, logo y otros elementos verbales, visuales y de
derechos de propiedad intelectual asociados. El concepto de marca se extiende para incluir
no solamente los elementos verbales y visuales sino también incluir un conjunto amplio de
derechos de propiedad intelectual tales como (nombres de dominio, derechos de disefio de

producto, trade dress, packaging, copyright sobre los logotipos, descriptores, sonidos,
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fragancias, entre otros (Financial Accounting Standards (FAS, 2019) capitulo 141 parrafo
16).

Esta vision de la definicion de marca es una experiencia mas amplia y profunda que
solamente relacionar la marca con el logo y los elementos visuales asociados tales como lo
indica el diagrama del iceberg de Hannington (2004). Esto es lo que normalmente se
considera al proponer, manejar, comunicar y gestionar las marcas solamente desde la
perspectiva de mercadotecnia orientada al mercado, sin considerar aspectos legales,
economicos y contables, e incluso los conductuales desde la perspectiva de la empresa

misma.

iii) Una marca organizacional o compafiia holistica se concibe como aquella entidad cuya
identidad y valor simbdlico trascienden la individualidad de los productos o servicios
especificos que ofrece, abarcando de manera integral a todas las unidades de negocio que
operan bajo un mismo paraguas marcario (Salinas, 2007). Este concepto corresponde al de
las marcas corporativas, en las cuales una marca principal o del grupo funge como eje
articulador de multiples empresas, divisiones o lineas de productos que participan en
distintos sectores o mercados. Dicha arquitectura permite proyectar una coherencia
estratégica y comunicacional entre las diferentes areas de la organizacion, generando
sinergias de valor, confianza y reputacion que consolidan su posicionamiento tanto a nivel

interno como externo.

Por ejemplo, el caso de la marca “Unilever®, que agrupa una diversidad de conceptos de
productos y mercados. En su filosofia corporativa incluye todos los elementos visuales y
verbales y los derechos de propiedad intelectual relacionados, juntamente con la cultura, el

personal y los programas de una organizacidén, que proporcionan una base para la

5 De acuerdo como es oficialmente expresado, Unilever se compromete a hacer de la vida sostenible un lugar comin
y su logotipo es una expresién visual de ese compromiso. La gran 'U' azul tiene un significado en su nucleo, que
representa un aspecto del negocio y su prop6sito de hacer que la vida sustentable. Debajo de este concepto cuenta con
400 o mas marcas; sin embargo, la compaiiia se centra en las llamadas” marcas de mil millones de dolares”: trece
marcas de las cuales factura anualmente mas de mil millones de euros. Las primeras 25 marcas de Unilever representan
mas del 70 % de sus ventas.14 Las marcas se reparten casi en su totalidad en estas categorias: alimentacién, bebidas,
hogar, cuidado personal y animal. Como ejemplos de sus marcas mas conocidas se destacan: Para el cuidado del hogar:
Mimosin, Drive (Chile), Skip (Argentina y resto), Cif, Soft, Domésticos. Para el cuidado personal: TRESemmé,
Timotei, Axe/Lynx, Rexona, Dove, Pond’s, Sedal, Signal, St. Ives, Williams, Vasenol. En la alimentacién: Maizena,
Frigo, Lipton, Knorr, Ligeresa, Calvé Food Solutions, Hellmann's, Starlux. En la fabricacién de helados: Heartbrand
y Ben & Jerry's. Recuperado de pagina Unilever. Fuente: https://www.unilever.com/our-company/the-logo/

44


https://www.unilever.com/our-company/the-logo/

diferenciacion y la creacion de valor para la empresa. Al ser considerados en conjunto,
representan una proposicion de valor especifica y una base para construir relaciones
estrechas entre los clientes, proveedores y el personal organizacional. A continuacién, se
muestra en la Figura 4) una representacion del mapa de negocios y marcas que existen bajo

la marca principal “Unilever”.

Figura 4.

Unilever: mapa de marcas y negocios asociados
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Fuente: Recuperado de (Brandeame, 2025), Unilever. https://brandeame.es/arquitectura-

marca/unilever/

En la actualidad, el concepto de marca va mas alla de la sola representacion gréfica y
fonética de un logotipo y denominacidn, respectivamente. Representa todo un concepto de
filosofia, comunicacion y conexion con el medio de negocios y mercado de una empresa. Sin
embargo, subyacen elementos de comportamiento de la empresa en la forma de abordar sus
estrategias competitivas. Esto Gltimo es determinante en el valor econdomico que representa la
marca como un bien intangible de las empresas. Es por esta razon que para estudiar este tipo de

aspectos en el valor de las marcas se plantea analizarlo bajo el siguiente marco de referencia.

La convergencia entre la literatura académica y la normativa internacional muestra que el

concepto de marca como brand se articula a partir de factores conductuales que constituyen la
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esencia del branding. Estos elementos, desarrollados, por ejemplo, por Aaker y Keller (1990) y
Salinas (2007) y reconocidos formalmente en la ISO 10668:2010 y la ISO 20671:2019, permiten

comprender la marca como un activo intangible gestionado estratégicamente y no solo como un

signo registral. La siguiente Tabla 5 sintetiza esta correspondencia entre aportes tedricos, marcos

normativos y dimensiones del branding.

Tabla 5.
Convergencia entre literatura académica y normativa ISO en torno al branding y la valuacién de
marca
Factor Autores / Norma ISO 10668 / | Integracidn al Relevancia para la
Literatura 20671 Branding tesis
Aaker (1996):
l;;;r;(rinldentlty Permite
Keller '(1993): ISO 20671: Expresion nitida de | operacionalizar
Identidad / asociaciones claras CIarida‘d en el lo que la marca variables Fomo
Claridad y comprensibles. mensaje y representa, base coherencia del
Salinas (2007): propuesta de del mensaje y claridad
claridad como valor. posicionamiento. en portafolios de
requisito de comunicacion.
consistencia.
Keller (2016):
coherencia en Se traduce en
todos los puntos de .
contacto. ) Uso uniforme de variables )
Aaker (1996): o2 BT identidad visual, | OPservaples:
Consistencia continuidad onsistencia en narrativa y continuidad de

Credibilidad

Salinas (2007):
autenticidad como
diferenciacion
legitima.

transparenciay
valores genuinos.

estratégica. eXper|(=r'nC|as y experiencia de ca.mpar??s,

Salinas (2007): mensajes. marca. allne.auon en

consistencia como medios y

fuente de productos.

confianza.

Aaker (1996): la

marca Comp . Se refleja en

organizacion ISO 20671: Conexion .
Autenticidad / | refleja valores. Autenticidad, emocional, reputacion,

confianza y cultura
de marca.

storytelling y
percepciones de
legitimidad.
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Autores / Norma ISO 10668 / | Integracidn al Relevancia para la
Factor . . .
Literatura 20671 Branding tesis
A_aker (]:999): Permite entrenar
diferenciacion .
: . . variables
como pilar de ISO 20671: Posicionamiento redictoras:
Diferenciacién brand equity. Diferenciacion competitivo, ztributos Ur.micos
Kellery Lehmann | frente a unicidad en el y
. . cuota de mercado,
(2006): competidores. mercado. toriedad
asociaciones notorie a.
dnicas. comparativa.
Keller (1993): Justifica la
brand resonance, Mantiene vigencia | inclusion de
conexion con 150 20671: atractivo egn métricas de
Relevancia necesidades. Relevancia frente Zontextos eneacement
Aaker (1996): al consumidor. dinami tg- fg !
relevancia inamicos. sg is aFC|on y
estratégica. vigencia.
Aaker (1996):
brand awareness. En el modelo:
Keller (1993): ISO 20671: Facilita preferencia | notoriedad en
Presencia / reconocimiento y Presencia de compray rankings, cobertura
Notoriedad recordacion. (visibilidad en recordacion mediatica,
Salinas (2007): mercados clave). mental. indicadores de
awareness como awareness.
indicador central.
i : ISO 20671: . .
Sa“nf% (2007,)' . . Respaldo Permite traducir en
gestion estrategica | Compromisoy C . . .,
Lo institucional, variables: inversion
Gobernanza / y rol directivo en el | gobernanza de la liderazgo y sostenida
Compromiso valor de marca organizacion con la oliticas que cum Iimiénto
P Keller (2016): marca.lSO 10668: | POcas @ P
. ., sostienen el normativo,
soporte dimension legal y . _
branding. politicas de marca.

organizacional.

de gestion.

Fuente: Elaboracion propia a partir de las fuentes citadas

El reconocimiento de la marca como activo intangible gestionado mediante factores

conductuales abre paso a su analisis dentro del marco de las finanzas conductuales. Si el branding

explica como se construye la percepcion y el valor simbdlico de la marca, las finanzas conductuales

permiten comprender como esas percepciones influyen en decisiones econdmicas reales y en la

formacion de valor. El siguiente capitulo desarrolla esta conexién, integrando el enfoque

conductual con la I6gica econdmica que sustenta la valuacion de intangibles.

Hipdtesis

Los factores conductuales definidos en las Normas 1SO-10668:2010 e 1SO-20671:2019,

tienen un impacto positivo/negativo medible en el valor de la marca.
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2.3 El valor de la marca y el enfoque de las finanzas conductuales

Aun cuando en la literatura no se cuenta con la suficiente evidencia de estudios que
vinculen la valuacion de las marcas y la teoria de las finanzas conductuales, si se aborda la posible
interseccion entre el valor de la marca y las finanzas conductuales a través de los sesgos y
comportamientos psicoldgicos de los consumidores e inversores que influyen en la percepcion y

valor de las marcas (Erdem & Swait, 2001).

Por ejemplo, de acuerdo con Shefrin (2002), una marca bien percibida en un area puede
influir positivamente en la percepcion de otros productos o servicios bajo la misma marca. Ya que
los consumidores buscan informacion que confirme sus creencias existentes sobre una marca,
reforzando su lealtad. Por otra parte, las marcas que conectan emocionalmente con los
consumidores pueden influir en sus decisiones de compra, superando consideraciones racionales
como el precio o la funcionalidad (Sahi, 2009). Asi mismo, los consumidores pueden preferir

marcas establecidas para minimizar el riesgo percibido asociado con nuevas marcas desconocidas.

El valor de la marca y las finanzas conductuales estan intrinsecamente vinculados a través
de la influencia de la psicologia en las decisiones econdmicas. Los sesgos cognitivos y
emocionales afectan como los consumidores perciben y valoran las marcas, lo que a su vez impacta
en el desempefio financiero de las empresas. Al entender y aplicar los principios de las finanzas
conductuales, las empresas pueden fortalecer su valor de marca y desarrollar estrategias mas
efectivas para conectar con su publico objetivo (Dolbec & Chebat, 2013). Sin embargo, ain no se
ha desarrollado una linea de investigacion robusta enfocada a modelos de valuacion de marcas que

incorporen la teoria de las finanzas conductuales.

Por lo pronto, no hay evidencia dentro de la literatura que permita explorar el efecto del
comportamiento y los factores conductuales en el valor de la marca. Por lo que el presente capitulo
busca abordar esta relacion natural entre los factores conductuales del consumidor y el
inversionista, con el valor de las marcas. Se abordaran los principales conceptos de las finanzas

conductuales, asi como su potencial aplicacion a la valuacion de las marcas.
Finanzas Conductuales
Las finanzas conductuales tienen su origen durante los inicios del siglo XX donde la

primera mencion se debe al psicologo, crimindlogo y sociologo francés Tarde (1902), quien
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establecio que los andlisis financieros y los efectos pasados del comportamiento del mercado, van
relacionados y deben ser estudiados bajo una perspectiva no solamente monetaria y numeérica, sino

también, desde una perspectiva psicoldgica y socioldgica.

A pesar de que para entonces habia indicios de las finanzas conductuales, su desarrollo se
retraso en el tiempo. En la actualidad se considera un campo de estudio relativamente nuevo, ya
que se puede decir que el concepto formalmente comenzé a acufiarse en los afios ochenta. Siendo
en este periodo en que se desarrollaron las bases de las finanzas conductuales que siguen vigentes
en la actualidad (Barberis & Thaler, 2003).

El andlisis financiero en las finanzas conductuales se lleva a cabo con base en la
racionalidad de un agente (homo economicus), considerando sus acciones y formas de
pensamiento (experiencia). De acuerdo con Barberis y Thaler (2003) el paradigma financiero
tradicional, busca comprender los mercados financieros utilizando modelos basados en la
racionalidad de los agentes. Lo cual implica que, cuando reciben nueva informacion, los agentes
actualizan sus creencias (segun ellos correctamente). Y dadas sus creencias, los agentes toman
decisiones que son normativamente aceptables, en el sentido que son consistentes con la nocion

de utilidad subjetiva esperada de Savage (Hammond, 2022).

Las finanzas conductuales se basan en la relacion de la psicologia de las personas
(accionistas, inversionistas, administradores y consumidores) y la toma de decisiones financieras
de tales personas, dadas por diversas conductas que llegan a abordar un resultado. Los humanos
tenemos diversas emociones, que pueden influir en la toma de una decision, donde dichas
decisiones pueden ser irracionales e ineficaces. Dado que el mundo econémico y financiero no es
utopico y por lo tanto la mayoria de los mercados son ineficientes (Molina-Panchi, Moran-Raman,
Molina-Panchi & Caiza-Pastufia, 2023) y las finanzas tradicionales no permiten encontrar el
resultado 6ptimo de acuerdo con el comportamiento de las personas (Kapoor & Prosad, 2017),

esto también es aplicable al comportamiento de las empresas.

Las finanzas conductuales amplian el alcance de las teorias financieras clasicas al examinar
el comportamiento de inversionistas, administradores, gestores, consumidores y otros agentes
econdmicos. Este campo estudia sus formas de actuar tanto de manera directa como indirecta,
considerando sesgos cognitivos, preferencias, motivaciones y errores sistematicos en la toma de

decisiones. Asimismo, analiza las reacciones de los agentes ante distintas condiciones de mercado,
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aportando una vision mas realista de su racionalidad limitada (Kahneman, Slovic & Tversky, 1982;
Statman, 2014; Thaler, 2018). En este sentido, la toma de decisiones financieras se encuentra
influida por variables de comportamiento como la cultura, la percepcién de equidad, la
responsabilidad social, asi como por deseos, emociones y formas de interaccion en los mercados
(Shefrin, 2002).

Sesgos en las finanzas conductuales

En el ambito de las finanzas conductuales, una variable central es como los diferentes tipos
de sesgos que enfrentan los agentes influyen en la toma de decisiones y generan errores
sisteméticos (Alpert & Raiffa, 1982). De acuerdo con la definicion, propuesta por Kahneman,
Slovic y Tversky (1982), un sesgo en finanzas conductuales se refiere a un error sistematico que
provoca un resultado incorrecto, debido a un analisis insuficiente y la falta de bases sélidas para
una toma de decision precisa. Las finanzas conductuales reconocen que ciertos impulsos
irracionales pueden conducir a una eleccién desacertada (Caballero & Morales, 2017). Los tipos
de sesgo mas relevantes en este campo incluyen: el exceso de confianza, el sesgo de confirmacion,
la falacia del jugador, el comportamiento en rebafio o manada, la aversion a la pérdida, el exceso

de confianza, y la contabilidad mental, entre otros. (Kahneman, Slovic & Tversky, 1982).

a) Sesgo por exceso de confianza. Se presenta en aquellos casos donde las habilidades de
una persona se perciben mejores de lo que en realidad son. Hablando en términos de
las empresas, la experiencia puede ser entendida como una forma de habilidad para la
gestion y toma de decisiones que en ocasiones pareciera que se presentan a priori,
sustentadas en la percepcion misma. Esto genera un error a futuro por la simple creencia
de que se puede pronosticar con base en experiencias y acciones llevadas a cabo con
exceso de confianza (Kahneman, Slovic & Tversky, 1982). El exceso de confianza
puede conducir a una serie de errores, debido a la mala interpretacion de noticias, una
mala observacién en tendencias histdricas en el comportamiento de las acciones, el
lanzamiento de algin nuevo bien o servicio de una empresa. Jemaiel, Mamoghli y
Seddiki (2013) identificaron que existe un mayor exceso de confianza en la toma de
decisiones del género masculino, que en la toma de decisiones del femenino. En
referencia a la toma de decisiones en las negociaciones, andlisis bursatil, compras y

ventas de productos financieros.
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b) Sesgo por exceso de optimismo. Se genera por una exageracion positiva ante los

resultados y acontecimientos posibles, que conducen a una sobreestimacién y confianza
a la probabilidad de un resultado bueno, haciendo a un lado y subestimando
probabilidades de resultados negativos (Cano & Cardoso, 2015). El optimismo conduce
a la toma de decisiones totalmente positivas (afirmativas) y sin importar el panorama
adverso que se llegase a presentar, sin dar paso a un analisis exhaustivo y claro, dando
como resultado una mala toma de decisiones (Kahneman, Slovic & Tversky, 1982). Un
ejemplo claro podria darse en los proyectos de inversion, donde se considere que los
flujos a futuro son altamente rentables dando un resultado esperado atractivo y positivo,
sin importar los riesgos a futuro como (fallas en el mercado, crisis econémicas, caidas

de precios, inflaciones, deflaciones, entre otros).

Sesgo de confirmacidn. De acuerdo con Kahneman, Slovic y Tversky (1982), se refiere
al peso que tienen las opiniones o creencias, incluso no propias, en la toma de
decisiones. En el caso ideal, una decision deberia ser evaluada a partir de evidencias,
hechos, informacion y opiniones expertas. Sin embargo, al caer en el sesgo de
confirmacion se da mas importancia a una opinion sin mayor sustento de otros

elementos de informacion comprobable (Sadi et al; 2011).

Un ejemplo de esto puede ser ubicado en el momento en que se ejercen diversos tipos
de preferencias de los consumidores en el mercado solo por la reputacion que
representa la marca. El ejemplo consiste en entender el comportamiento del consumidor
bajo un experimento de decision motivado por el valor de uso que percibe de un
producto respecto de sus caracteristicas técnicas y de desempefio. Incluye el valor de
lo que esta dispuesto a pagar en el momento de la decision. Cabe sefialar que este
comportamiento del consumidor tiene fuerte influencia de sesgos que se manifiestan a
partir de la mercadotecnia, posicion econémica, grado intelectual del consumidor,
necesidades y preferencias, entre otras. Estos factores son motivados desde la
perspectiva de las empresas que podrian ser interpretadas como patrones de

comportamiento frente a su mercado.

La toma de decisiones esta influenciada por el contexto, la problematica planteada o

una pregunta especifica. Cada decision implica posibles acciones gue se relacionan con
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d)

la probabilidad de ocurrencia de ciertos eventos y el punto de partida de la decision
misma. En diversos casos, las elecciones estan basadas en la cultura, los valores y las
preferencias individuales, asi como en los beneficios, las causas y los efectos que se
perciben en la situacion. Estos factores pueden llevar a una persona a actuar de una
manera particular y tomar decisiones especificas. Como resultado, se generan
escenarios positivos o negativos en funcién de las acciones tomadas (DellaVigna,
2009).

Aversion a las pérdidas. En la toma de decisiones financieras, existen dos opciones, la
pérdida y la ganancia, dejando de lado los puntos medios. Sin embargo, bajo un
esquema de estructuracion conductual, los puntos intermedios tienden a ser relevantes
en el origen o en la justificacion de la decisién, dando pauta a la maximizacion de
beneficios y la minimizacion de pérdidas posibles. La conducta en la toma de
decisiones financieras se basa en concentrarse mas en las ganancias y en las pérdidas
totales, dejando de lado la riqueza en general, que muestra claramente un ejemplo de
estructuracion estrecha dado por el principio del “homo-economicus” que se basa en la
aversion a la perdida. Este principio de aversion a la perdida también se le conoce como

el efecto del punto de equilibrio Egidi y Sillari (2018).

En este caso, por ejemplo, cuando los inversionistas deciden emprender un proyecto de
inversion, con el propdsito de salvar cualquier tipo de pérdida, se busca en la medida
de lo posible alcanzar por lo menos el punto de equilibrio. Incluso cuando existen
pérdidas inevitables, los inversionistas buscan aplicar otras estrategias para
enmendarlas, por ejemplo, con una venta, renta, o reinversion. Otras opciones pueden
implicar ajustes en parametros de los proyectos (costos hundidos) e incluso apuestas en

mercados bursatiles (caso derrumbe de Barring Bank (1995).

Otro ejemplo es el caso de la estructura de capital, mediante la mala administracion de
endeudamiento a largo plazo con el fin de tener un mayor beneficio fiscal y con ello el
pago de impuestos sea menor, y por lo tanto el valor de la empresa sea mayor, sin saber
si realmente la empresa pudiese aguantar el endeudamiento excesivo y sea capaz de
lograr cumplir con la obligacion del pago de dicho endeudamiento y por lo tanto el

monto de los intereses tienden a incrementarse (Egidi & Sillari, 2018).
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9)

De acuerdo con Egidi y Sillari (2018) hay muchas empresas que al conocer esos efectos
positivos de endeudamiento, con la capacidad y la estructura suficiente para cumplir
con sus obligaciones y el efecto de proteccion y beneficio fiscal también lo reconocen
y por ende son rentables e inscritas en las principales bolsas de valores; evitan
practicamente el financiamiento por via de endeudamiento, por el efecto de aversion a
las perdidas por la simple creencia de que aumenta la probabilidad de posibles pérdidas,

incremento de costos e incluso una quiebra, por el mal manejo de la deuda.

Falacia del Jugador. La falacia del jugador es un sesgo cognitivo en el que una persona
erroneamente cree que la ocurrencia de un evento en el pasado influye en la
probabilidad de que ese mismo evento ocurra en el futuro, aunque los eventos sean
completamente independientes. Es comUn en juegos de azar, de ahi su nombre (Barrios,
2018). La funcidn de la falacia del jugador en la toma de decisiones financieras o en
juegos de azar es que lleva a las personas a creer que pueden predecir resultados
aleatorios con base en patrones ilusorios. En el contexto de las finanzas conductuales,
la falacia del jugador puede influir en las decisiones de inversion. (Dominguez & de
Guevara Cortés, 2021).

El efecto del dinero de la casa. EI mejor ejemplo a dicho efecto son las operaciones y
acciones en los casinos, dado que en el caso de la mayoria de los consumidores su
manera conductual en el uso del dinero es mas arriesgado, y son propensos a asumir un
mayor riesgo debido a que el dinero que inicialmente se utiliza es del casino (dinero de
la casa), cuando el casino otorga alguna cortesia de bienvenida. Y por lo tanto no existe
una frustracién por la pérdida de dicho dinero, a diferencia de que se jugara con el
propio. Es algo totalmente irracional, dado que el valor que se le da al dinero que fue
generado por un esfuerzo propio, sacrificio, horas, entre otros factores y el dinero que
se gana mediante un premio o un bono no es el mismo; es algo totalmente incorrecto
debido a que de las dos maneras son capaces de comprar el mismo producto, por la
misma cantidad, sin importar el cbmo se obtuvo dicha cantidad monetaria (Caballero
& Morales, 2017).

Comportamiento de rebafio o manada. El comportamiento de rebafio 0 manada es un

sesgo cognitivo en el que los individuos tienden a seguir el comportamiento de la

53



h)

mayoria, ya sea racional o irracional, sin considerar sus propias creencias o informacion
personal. Este sesgo es comun en situaciones donde las personas sienten presion social,
asumen que un gran grupo de personas no puede estar equivocado, 0 encuentran

seguridad en actuar como los demaés (Barrios, 2018).

En el contexto financiero, este comportamiento se observa cuando los inversionistas,
en lugar de basar sus decisiones en analisis independientes, imitan las acciones de otros,
creyendo que “si todos lo estan haciendo, debe ser lo correcto”. Un ejemplo comun es
cuando existen inversionistas compran acciones de una empresa porque otros lo estan
haciendo, sin evaluar realmente los fundamentos de esa inversion. Aunque proporciona
una sensacion de seguridad, este comportamiento puede llevar a decisiones irracionales
y burbujas de mercado, donde los precios suben o bajan de manera artificial solo por la

influencia del rebafio (Dominguez & de Guevara Cortés, 2021).

Este fendmeno esté estrechamente relacionado con las cascadas informativas, donde la
gente ignora su propia informacion privada y sigue a otros porque asume que estos
tienen mas informacion. Aunque en ciertos casos puede ser racional ignorar la propia
informacion, el problema surge cuando una vez que la cascada comienza, ya no se
revela nueva informacion, perpetuando la falta de eficiencia en las decisiones (Barrios,
2018).

Contabilidad mental. Thaler (1992) acuiia el concepto de contabilidad mental para
referirse a todos aquellos heuristicos que se usan, para simplificar calculos o para
justificar conductas, en la toma de decisiones diarias. Las personas simplifican sus
decisiones econdmicas y crean cuentas separadas en sus mentes en las cuales
privilegian el pequefio impacto de cada decision individual en lugar de su efecto
general. Dentro de un conjunto de cartera o portafolio de acciones o proyectos de
inversion, los movimientos de las pérdidas y ganancias van a ser constantes en un

horizonte de tiempo, todo asociado con el valor inicial de su inversion.

Todo esto dependera en cierta forma del sentimiento de uno mismo con base a las
ganancias o pérdidas obtenidas dentro de ese conjunto de valores. Pero esto se puede
convertir en una relacion personal al comprometerse con una contabilidad mental,

debido a que el tiempo en que se posea dicho instrumento financiero (accion o
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proyecto), es mas dificil deshacerse/venderla (Hirshleifer, 2015). Debido al valor
irracional que se le esta dando sin importar que esté generando una perdida. Tomando
como referencia a Ross, Westerfield y Jordan (1996, pp. 725-726) quienes citan al
inversionista Warren Buffet:

“Laaccion no sabe que usted la posee. Usted tiene ciertos sentimientos hacia la accion,
pero ella no los tiene hacia usted, no sabe lo que usted pago. Las personas no deberian

involucrarse emocionalmente con sus acciones”.

Existen otros tipos de errores de juicio relacionados a sesgos no tan comunes en las finanzas

conductuales pero que diversos autores destacan, tales como (Metawa, Hassan, Metawa & Safa

(2019):

Aversion miope a las pérdidas: Se basa en concentrarse y analizar mas las pérdidas a corto
plazo, que los posibles movimientos a largo plazo. Por ejemplo, invertir en un seguro de

vida a largo plazo, da temor debido a las pérdidas a corto plazo.

Aversion por arrepentimiento: Se basa en evitar tomar decisiones por temor, a que dicha
decision gque se tome no sea la 6ptima, y por ende se transforme en una pérdida. Esta
relacionada con la aversion miope a las pérdidas. Por ejemplo, no invertir en un fondo para

el retiro, por temor a que sea una pésima decision y por lo tanto se pierda el dinero.

Efecto dotacién: Dicho efecto esta relacionado a un sentido de pertenencia y de posesion
de un bien (tangible o intangible), que tiene un valor superior a lo que esta en el mercado,
debido a que esta en propiedad de la persona; de lo que valdria si dicha persona no fuese
el propietario. Conlleva a que las personas demandan mas dinero por el hecho de vender
dicho bien, de lo que estarian dispuestos a pagar por su adquisicion.

[lusion monetaria: Consiste en no considerar los efectos de inflacién, debido a que

desconoce el precio real de compra contra el poder nominal de compra.

Dichos tipos de sesgos identificados en las finanzas conductuales conducen con frecuencia a la

adopcion de decisiones errdneas o ineficientes, derivadas de factores internos vinculados a la

percepcion, la emocién y los patrones cognitivos de cada individuo. Estos procesos subjetivos

inciden en la valoracion de activos y en la interpretacion de riesgos, generando estimaciones
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alejadas de la realidad objetiva. En consecuencia, las probabilidades analizadas suelen
distorsionarse, produciendo resultados econdmicos adversos o pérdidas de valor no previstas
(Caballero & Morales, 2017).

Heuristicos en las finanzas conductuales

De acuerdo con Kahneman, Slovic y Tversky (1982) y Hirshleifer (2015) la heuristica es
aquel método simplificado que se basa en reglas empiricas que son usadas para la toma de
decisiones. Dentro de las finanzas corporativas, tanto inversionistas como administradores se
basan en su experiencia en acciones pasadas que dan lugar para tomar decisiones ante una nueva
problematica, sin la necesidad de considerar en su opinién los fundamentos o bases tedricas que
indiquen lo contrario ante esa decision. Esto genera un analisis pobre y sin precision que pudiera
llevar a resultados negativos a futuro. Sin embargo, dichas reglas empiricas son medios utilizados
para una reduccion de recursos, o atajos que resuelven ciertas problematicas y también ayudan a
simplificar métodos que son complejos y muchas veces requieren una emision de juicio. Donde
muchas veces se genera un conjunto de diversas opciones con incertidumbre y una limitacion
cuantitativa (Baker & Nofsinger, 2010).

De acuerdo con Moustakas (1990) la heuristica o reglas generales, son aquellos atajos para
un célculo completo que indican una afirmacién; sin embargo, muchas veces presentan sesgos.
Existe una evidencia considerable el uso de modelos heuristicos que se caracterizan por su
particularidad, representatividad, disponibilidad, anclaje, ajuste y el afecto (las emociones). Dando
como resultado que la direccion de los sesgos es en particular predecible (Baker & Nofsinger,
2010).

La heuristica conocida como aquel atajo para la simplificacién de problemas complejos
donde la toma de decisiones en lo particular, conlleva a diversas vias y a diversos resultados, se
consideran productivos, dado al procesamiento de informacion que son el resultado de diferentes
experiencias en el campo de trabajo, lo que los hace como un método productivo por el
funcionamiento y uso en las actividades humanas (Fernandez Leon, De Guevara Cortés & Madrid
Paredones, 2017). A continuacion, se describen brevemente las principales heuristicas

identificadas en el marco de las finanzas conductuales.
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a)

b)

La representatividad. De acuerdo con Minué-Lorenzo, Fernandez-Aguilar, Martin-
Martin y Fernandez-Ajuria (2020) la representatividad heuristica cae en el error de
basarse en analogias, estereotipos 0 muestras que son limitadas para tomar opiniones
sobre una poblacion total (clase). Donde con frecuencia las personas suponen que tanto
otras personas, objetos o resultados son en general representativos y aceptados en una
clase mayor. Por ejemplo, una persona usa un producto de una marca prestigiosay tiene
cierta satisfaccion por el uso. Dado que la satisfaccion por el uso del producto es
positiva, se asume que la persona consumiria nuevamente dicho producto con la misma

marca.

Por lo tanto, se supondréa que el consumo de dicho producto con esa marca prestigiosa
es representativo de todos los demas productos. En general, dicha representatividad se
da con base en los estereotipos en la confianza de muestras limitadas, donde se toma
una opinién de todo un universo de posibles productos, con diversas marcas. Otra
implicacion basada en la representatividad heuristica se basa con la percepcion de
patrones o causas que no existen (Cardenas-Figueroa, 2019). Por ejemplo, en las
marcas de telefonia, se suele considerar que las mas prestigiosas y caras son las que

generan mayor prestigio y por lo tanto tienen mayor éxito.

La disponibilidad. EI heuristico de disponibilidad se refiere a la tendencia de las
personas a evaluar la probabilidad de un evento basandose en qué tan facil es recordar
ejemplos de ese evento. Este heuristico se basa en la idea de que, si algo es mas facil
de recordar, es mas probable que lo consideremos frecuente o relevante. Por lo general,
esta disponibilidad de informacién se ve influenciada por factores como: la recencia
(eventos recientes son mas faciles de recordar), la vivacidad o emotividad del evento
(los eventos dramaéticos o intensos son mas memorables) y la experiencia personal
(situaciones que hemos experimentado personalmente o que le han sucedido a alguien

cercano) (Barrios, 2018).

En el contexto financiero, el heuristico de disponibilidad puede influir
significativamente en las decisiones de los inversionistas. Por ejemplo, si recientemente
se ha hablado con frecuencia de un colapso del mercado, los inversionistas podrian

sobreestimar la probabilidad de que vuelva a ocurrir algo similar, aunque las
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d)

condiciones objetivas no lo indiquen. De manera similar, si se recuerda una historia de
éxito de una inversién en particular, las personas podrian tender a pensar que ese éxito

es mas probable de repetirse (Dominguez & de Guevara Cortés, 2021).

Anclaje y ajuste. EI concepto de anclaje y ajuste se refiere a la tendencia que tienen las
personas a basar sus estimaciones y juicios en un valor inicial (ancla), y luego hacer
ajustes para llegar a una conclusion. El ancla puede ser irrelevante o arbitrario, pero

aun asi influye fuertemente en la decision final (Barrios, 2018).

En el ambito financiero, el efecto de anclaje puede observarse cuando los inversionistas
toman como referencia el precio de compra de una accion, esperando que éste vuelva a
alcanzarse antes de decidir su venta. Aungue dicho precio inicial carece de relevancia
para las condiciones actuales del mercado, las decisiones contindan ajustandose en
funcion de ese valor, lo que puede conducir a resultados suboptimos (Dominguez & de
Guevara Cortés, 2021). Este sesgo ha sido documentado desde los estudios pioneros de
Kahneman, Slovic & Tversky, 1982, quienes demostraron, mediante un experimento
clasico, que los individuos tienden a ajustar sus estimaciones en funcion de valores
arbitrarios. En ese experimento, los participantes debian estimar el porcentaje de paises
africanos en las Naciones Unidas después de girar una ruleta numerada del 1 al 100;
los resultados evidenciaron que sus respuestas se inclinaban hacia el nimero obtenido,

pese a que éste no tenia relacion alguna con la estimacion correcta.

Marco o contexto (framing). El heuristico del marco o contexto (framing), hace
referencia a como la forma en que se presenta una situacion influye significativamente
en las decisiones que tomamos (Barrios, 2018). Un ejemplo cléasico es cuando a las
personas se les dice que una enfermedad tiene un 5% de mortalidad, lo cual genera una
percepcidn mas negativa que si se dijera que la misma enfermedad tiene un 95% de
supervivencia, aunque ambos datos son estadisticamente equivalentes. Este cambio en
la percepcion puede influir en la disposicién al riesgo o en las decisiones de los
individuos. Las personas tienden a evitar el riesgo cuando se enfatizan los aspectos
positivos (ganancias), pero buscan el riesgo cuando se destacan los aspectos negativos

(pérdidas).
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En finanzas, este efecto es particularmente relevante, ya que los inversionistas pueden
reaccionar de manera diferente segun si un escenario se plantea en términos de pérdidas
o de ganancias. Por ejemplo, se percibe de manera diferente pagar 3,400€ por un
televisor que pensabas que costaba 3,300€, que pagar una multa de 100€. Aunque el
impacto financiero es el mismo, el marco cambia la percepcion de la pérdida. Este
efecto puede conducir a decisiones que no son racionales desde un punto de vista
puramente econdmico, pero son comprensibles desde el prisma de la psicologia humana

(Dominguez & de Guevara Cortés, 2021).

e) Apego heuristico. Es aquel que se basa en una serie de instintos personales sin la
necesidad de generar un analisis propio para la toma de decisiones (Pereda, 2000).
Dicho proceso se basa en resultados dados por la perspectiva emocional que una
persona tiene con respecto a un hecho en la toma de decisiones. De acuerdo con
Madrofiero Morillo (2015) se usa el término de afeccion como aquel afecto o apego
sobre aquellos sentimientos emocionales que genera dicha confianza con base al
instinto y por ello se toma una decision sin conocer el entorno o el panorama que se

presenta.

El apego heuristico se basa de manera estrecha con la confianza en la intuicion o
experiencia, que si bien es utilizada de manera efectiva ayuda a la identificaciéon de
riesgos y beneficios a futuro. Sin embargo, cabe mencionar que tanto los instintos,
experiencias e intuiciones deben ser considerados como variables de complemento en
un analisis formal y no una sustitucién por otras variables formales (Pereda, 2000). Un
ejemplo es el presupuesto de capital que se basara en un instinto en la toma de
decisiones de algun proyecto, sin la generacién de analisis fundamental de mercado y

financiero para el calculo de los flujos descontados y la tasa de descuento.

Dentro de los distintos tipos heuristicos en el marco de las finanzas conductuales, el
heuristico afectivo se destaca por su influencia directa en decisiones donde intervienen factores
emocionales e intuitivos, mas que razonamientos estrictamente racionales. De acuerdo con Slovic,
Finucane, Peters y MacGregor (2007), el heuristico afectivo opera como una respuesta inmediata
basada en emociones positivas o negativas que influyen en la percepcidn del riesgo o del beneficio

de una opcidn determinada, incluso antes de que se evallen sus caracteristicas objetivas. Este tipo
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de atajo mental resulta particularmente relevante en contextos donde los activos no poseen una
materialidad evidente y su valor depende, en buena medida, de la percepcion publica, como es el

caso de las marcas.

Por otro lado, Keller (2016) y Salinas (2007) han argumentado que la construccion del
valor de marca esta intimamente ligada a asociaciones emocionales, simbolicas y experienciales
que los consumidores desarrollan en torno a un signo distintivo. Este valor no es meramente
resultado de atributos funcionales, sino que esta profundamente influido por narrativas,
posicionamientos estéticos y la confianza construida en el tiempo. Cuando estos elementos son
percibidos como innovadores o aspiracionales, pueden desencadenar una sobrevaloracion por parte
de inversionistas o consumidores, especialmente si se omiten andlisis rigurosos de mercado, flujos
financieros o fundamentos de rentabilidad. Es importante precisar que estas categorias
(emocionales, simbolicas, aspiracionales) no se presentan aqui como tipologias de marketing, sino
como atributos conceptuales de la marca en su dimensidn conductual, reconocidos en la literatura
y consistentes con los factores establecidos en la 1SO 10668:2010y la 1SO 20671:2019. Su funcién
es sustentar la interpretacion de la marca como activo intangible y proveer el marco tedrico para

la posterior operacionalizacion en el modelo de valuacion.

Un ejemplo revelador del papel del apego heuristico en la sobrevaloraciéon de activos
intangibles lo constituye el caso de la startup Juicero, ampliamente documentado por Hallonsten
(2023) en su analisis critico sobre los excesos del emprendimiento tecnolégico. Aunque el
producto central, un exprimidor digital de sobres de jugo, era técnicamente sofisticado, su
funcionalidad era redundante, ya que los sobres podian exprimirse manualmente sin diferencia
sustancial. Sin embargo, la propuesta de valor no residia Gnicamente en la utilidad del producto,
sino en la marca Juicero como construccion simbolica de innovacion, bienestar, exclusividad y
sofisticacion tecnoldgica. La narrativa de marca, apoyada en el disefio elegante del dispositivo, su
conectividad digital y la figura carismatica del fundador, generd una percepcion de disrupcion que
atrajo a inversionistas de alto perfil, sin que mediara un analisis riguroso del modelo de negocio,

la escalabilidad del producto o sus flujos proyectados.
Hipotesis
El uso de algoritmos de Machine Learning permite integrar factores conductuales de

manera razonable en la valuacién de las marcas.
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2.4 Mecanismos de medicion del valor de la marca desde la perspectiva conductual

En el presente trabajo se analizan de manera estratégica las normas 1SO 10668:2010 e ISO
20671:2019. Si bien la primera define tres dimensiones de valuacion (financiera, legal y
conductual), la segunda amplia el alcance en siete factores conductuales especificos. La tesis no
pretende desarrollar un compendio exhaustivo de la normativa, ya disponible en fuentes
especializadas, sino focalizar el analisis en la dimension conductual, dado que representa el
principal vacio metodoldgico en la practica de valuacion de marca. Este enfoque permite traducir
los factores normativos en variables observables y modelables, lo cual constituye el aporte central

de esta investigacion.

El andlisis critico de dichos factores se lleva a cabo en el Capitulo 3, donde se vinculan con
indicadores empiricos provenientes del ranking Interbrand y estudios de mercado. Posteriormente,
estos factores son operacionalizados a través de técnicas estadisticas y de machine learning, lo que
asegura la trazabilidad y transparencia de los resultados. Para reforzar la interpretacion, se incluy6
un anexo en el que se presentan tablas de correspondencia entre cada factor conductual normado,
su definiciéon en ISO 20671 y la variable empirica utilizada en el modelo predictivo, lo cual
garantiza la validez metodolégica del enfoque. Con el fin de ampliar el contexto normativo, se
incluye en el Anexo | una tabla comparativa que sistematiza las normas I1SO y contables
relacionadas con la valuacién de intangibles, en particular de propiedad intelectual y marcas, lo

cual refuerza el marco de referencia de la investigacion

Hasta este punto, el presente capitulo establece un marco conceptual y normativo robusto,
necesario para la valuacion de la marca como activo intangible. La distincién entre marca
registrada (trademark) y marca intangible (brand), el branding como proceso estratégico, las
tipologias de marca en su dimension conductual, los modelos clasicos de capital marcario y la
consideracion del comportamiento organizacional han sido integrados de manera coherente con la
normativa internacional (ISO 10668:2010; ISO 20671:2019) y con el marco del capital intelectual.
Estos elementos no son meros antecedentes, sino que constituyen la arquitectura epistemoldgica
que sustenta la seleccion de factores conductuales y su operacionalizacion mediante técnicas de
Explainable Machine Learning. De este modo, el capitulo proporciona una base conceptual
indispensable para interpretar la complejidad de la marca como activo y para guiar el desarrollo

metodoldgico en los capitulos siguientes.
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Las Normas ISO

La 1SO-20671:2019, propone una serie de categorias de indicadores que permiten

identificar los elementos para la evaluacion de la marca (Ver Figura 5). De acuerdo con la Figura

5, existe un grupo de elementos de desarrollo de la marca sobre los cuales las empresas actuan

dando como resultado otro conjunto de elementos de fortaleza y desempefio de la marca. Entre

éstos ultimos, los relacionados con los aspectos conductuales objetivo son los relacionados con los

clientes y los grupos de interés. En la medida de lo posible, se relacionaran estos dos elementos de

comportamiento y fortaleza de la marca con los elementos de desarrollo relacionados con la

calidad, el servicio y la innovacién. La investigacion propuesta se orienta precisamente a estos dos

elementos, ya que no pretende considerar dentro del analisis aspectos legales, politicos, financieros

y de mercado que son resultado de una gestion mas tradicional.

Figura 5.
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La Tabla 6 muestra a detalle los indicadores considerados en cada elemento para la

evaluacion de la marca de acuerdo con la norma 1SO-20671:2019.

Tabla 6.

Indicadores de los elementos para la evaluacién de la marca

Elementos Ejemplos de categorias de indicadores Ejemplos de indicadores especificos
Tangible Recursos materiales Tierras, equipos, materias primas y
Recursos financieros recursos naturales
Inversiones de marca Liquidez
Proteccién legal Presupuesto de marketing
Costos legales
Inversion de marca a largo plazo
Calidad Compromiso de calidad Implementacion del sistema de gestion
Gestion de la calidad de la calidad
Involucramiento del cliente Documentacion del proceso
Calidad percibida Gerentes de calidad calificados
Relacién precio calidad La elasticidad precio de la demanda
Servicio Ofertas de servicios NUmero de servicios
Capacidad de servicio NUmero de personas calificadas para los
Eficacia del servicio servicios
Capacidad de respuesta del servicio
Satisfaccion del servicio al cliente
Innovacion Capacidad de innovacion Gastoen|+D
Eficacia de la innovacion Numero de patentes / nuevos productos /
Desarrollo sostenible nuevos mercados
La investigacion de mercado con base a Empleados de investigacion calificados
la necesidad del cliente
Intangible Recursos culturales Historia / herencia / tradicion de la
Recursos intelectuales empresa
Recursos estratégicos Estrategia de marca (posicionamiento de
marca, personalidad, imagen, campafia,
etc.)
Habilidades humanas
Conocimiento administrativo
Informes
Legal Alcance de la proteccion Marcas comerciales registradas / no
Registros de marca / marcas comerciales | registradas
(en diferentes niveles: local, nacional, Clases de marcas comerciales
internacional) Propiedad y limitaciones
Alcance de uso Registros de dominio / Namero de
dominios de nivel superior
Patentes registradas
NUmero y tipo de normativas
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Elementos Ejemplos de categorias de indicadores Ejemplos de indicadores especificos
Clientes y Conocimiento de la marca Conciencia asistida
grupos de Imagen de marca Visitas al sitio web, visitas, volumen de
interés Participacion en las redes sociales busqueda / descargas
(Stakeholders) | Relaciones con los clientes de la marca Registros para permisos de correo
Preferencia de marca electrénico
Respuesta conductual Me gusta / seguidores / suscriptores de
La lealtad del cliente redes sociales
Responsabilidad social / ecoldgica, La satisfaccion del cliente
Sostenibilidad Puntuacion del promotor neto
NUmero de conversiones
NUmero de clientes leales
NUmero de nuevos clientes
Numero de clientes que abandonaron
Mercado Tamafio de mercado Tamafo del mercado en volumen / valor
Cuota de mercado El crecimiento del mercado
Cambio de mercado total Potencial de mercado
Segmentacién Exposicion al mercado / medios
Competencia / diferenciacion Canales de distribucion
Numero de competidores directos / grupo
de pares
Internacionalidad
Entorno Entorno legal Seguridad
politicoy Regulaciones Numero de regulaciones
econémico Indicadores econémicos Tasa de desempleo
Gobernanza Barreras de entrada
La escasez de mano de obra
Riesgos potenciales
Acuerdos comerciales
Financiero Beneficios Ingresos
Ahorro de costos Flujo de efectivo
Margenes Costo anual por unidad
Ingreso Contribucién operativa
Inversion en marca / marketing Beneficio antes de intereses e impuestos
Volatilidad (EBIT)
Inversiones de canal
Tasa de costo de capital
Retorno de la inversion (ROI)
Tasa de riesgo

Fuente: Elaboracion propia a partir de la Norma Internacional 1ISO-20671: 2019

Analisis critico de las normas I1SO aplicables

La valuacion de marca cuenta con marcos normativos internacionales que buscan
estandarizar préacticas y ofrecer directrices metodoldgicas. Entre ellos destacan la ISO 10668:2010

y la ISO 20671:2019, que constituyen las referencias mas influyentes en la materia.
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La ISO 10668:2010 establece tres dimensiones fundamentales para la valuacion:

« Financiera, centrada en flujos de ingresos, costos y métricas econémicas.
o Legal, relativa a la proteccion juridica de los derechos de marca.
e Conductual, que enfatiza los factores de percepcion y comportamiento asociados a la

marca.

La aportacion de esta norma fue establecer un marco integral que reconoce explicitamente
que el valor de marca no puede limitarse a proyecciones contables, sino que involucra dimensiones
intangibles como reputacion, lealtad y percepcion del consumidor. Sin embargo, el propio
documento reconoce que no provee lineamientos metodoldgicos para cuantificar de manera

sistematica estos factores conductuales.

La ISO 20671:2019, publicada casi una década después, profundiza en esta dimension
conductual al definir siete factores clave: calidad percibida, reputacion, lealtad,
liderazgo/innovacion, responsabilidad social, diferenciacion y relevancia. Su importancia radica
en proporcionar un marco conceptual mas detallado sobre los elementos que contribuyen al valor
percibido de la marca. No obstante, la norma mantiene una naturaleza esencialmente cualitativa y
prescriptiva: describe qué debe considerarse, pero no establece cdmo traducir estos factores en

variables empiricas ni como integrarlos en modelos de valuacion replicables.

El vacio metodoldgico es, por tanto, evidente: mientras las normas delimitan la importancia
de los factores conductuales, no proponen mecanismos operativos de cuantificacion. Esta
limitacidn ha sido reconocida en la literatura, Aaker (2009), Keller y Lehmann (2006), Srivastava,
Shervani y Fahey (1998), Interbrand, (2020), World Intellectual Property Organization (2023) y
Forbes (2023), que critica la preponderancia de modelos financieros y destaca la necesidad de
enfoques que capturen la complejidad del comportamiento del consumidor y de los mercados.

La presente investigacion asume este vacio como punto de partida. En lugar de abordar las
normas de manera enciclopédica, se focaliza en la dimension conductual de la ISO 20671, con el
objetivo de operacionalizar sus factores a través de variables empiricas. Para ello se utilizaron
indicadores provenientes del ranking Interbrand, sometidos a analisis factorial confirmatorio,

pruebas de colinealidad y posteriormente a modelado mediante algoritmos de machine learning.
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De esta manera, el trabajo traduce los lineamientos normativos en un modelo empirico
verificable, apoyado en técnicas de Explainable Machine Learning (EML) como Importancia de
Variables, ICE y SHAP, que permiten identificar de forma transparente la contribucion de cada
factor conductual al valor de marca. Asi, el andlisis de las normas ISO no queda en un plano

descriptivo, sino que se integra de manera critica y resolutiva al disefio metodoldgico de la tesis.
El uso de Machine Learning en la valuacién de la marca

De acuerdo con Carta, Podda, Recupero, Saia y Usai (2020) existen algoritmos de
aprendizaje maquina o machine learning, cuya eleccion o apropiabilidad depende de la estrategia
objetivo, el tipo de datos de entrada/salida involucrados y el tipo de problema a ser analizado. De
este modo, en la literatura se proponen diversos tipos de algoritmos de aprendizaje maquina, tales
como: aprendizaje supervisado, aprendizaje no supervisado, aprendizaje semisupervisado,
aprendizaje por refuerzo, autoaprendizaje, aprendizaje de caracteristicas, etc. (Nieto Jeux, 2021),
siendo los algoritmos de aprendizaje supervisados, los no supervisados y los semisupervisados, los

mas utilizados.

En la literatura, se examinan diversas aplicaciones de machine learning en areas como
evaluacion de activos, valuacion inmobiliaria, gestion de riesgos empresariales y analisis de capital
intelectual, resaltando su capacidad para superar las limitaciones de los métodos tradicionales.
Estudios como el de Root, Strader y Huang (2023) y Ja’afar, Mohamad e Ismail (2021) muestran
cémo el machine learning mejora la prediccion y valuacion de propiedades inmobiliarias al
capturar relaciones no lineales mediante algoritmos como Random Forest, Gradient Boosting,
SVM y AdaBoost. Por otro lado, investigaciones como las de Yuan, Xia'y Guo (2021) destacan la
efectividad de algoritmos como SVM en la evaluacion del capital intelectual, sefialando la
importancia de factores intangibles como el capital relacional y humano. Asimismo, herramientas
innovadoras como DAVINZ (Wu, Shu & Low, 2022) optimizan la valoracion de datos al inicio

del entrenamiento, logrando una eficiencia 30 veces mayor frente a métodos tradicionales.

Cabe mencionar que el uso de machine learning mejora la precision y eficiencia en tareas
complejas, como la evaluacion de riesgos empresariales, donde algoritmos como AdaBoost
alcanzé un 90.1% de precision (Huang, Wei, Tang & Liu, 2021), y en la valoracion de activos

intangibles, con modelos hibridos logrando un 91.6% (Tsai, Lu, Hung & Yen, 2016). Sin embargo,
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persisten desafios relacionados con la explicacion de los modelos complejos y la calidad y el

volumen de los datos, que pueden limitar la implementacidn practica.

Por otra parte, diversas aplicaciones de machine learning en sectores clave como
evaluacion de activos intangibles, gestion de marca y mercados financieros, destacando su
capacidad para optimizar procesos y mejorar la toma de decisiones. Se pueden observar
investigaciones como el de Bilgin (2025), donde se identifican componentes del Coeficiente
Intelectual de Valor Agregado (VAIC), como el capital estructural, influyen significativamente en
el rendimiento empresarial, mientras que Liao y Ma (2024) demuestran que las redes neuronales
superan a los modelos lineales al predecir la volatilidad de acciones, destacando indicadores clave
como la rentabilidad. En el ambito de la gestion de marca, investigaciones como las de Xu, Zhu,
Metawa y Zhou (2022) y Kayakus, Yigit A¢ikgdz, Dinca y Kabas (2024) muestran como el
machine learning permite analizar factores clave, como la percepcion del cliente, la
responsabilidad social y la reputacion de productos, identificando areas de mejora como el servicio
al cliente. Finalmente, herramientas como XGBoost se destacan por su precision al evaluar activos
intangibles y el impacto de la innovacion en los ingresos empresariales (Hasyyati & Kurniawan,
2022).

Entre sus principales ventajas, el machine learning destaca por su capacidad para capturar
relaciones no lineales y procesar grandes volimenes de datos, lo que permite identificar patrones
ocultos y predecir comportamientos de mercado con elevada precision (Fernandez, 2008;
Damodaran, 2012). No obstante, la limitada explicabilidad de algunos modelos dificulta su
adopcion en entornos empresariales, razon por la cual esta investigacion integra herramientas de
Explainable Machine Learning en linea con los principios de transparencia y trazabilidad
establecidos en las normas ISO 10668:2010 e ISO 20671:2019. Asimismo, aunque el analisis de
datos y la mineria de informacion han impulsado avances relevantes en la gestion de marca,
persisten areas criticas, como la experiencia del cliente, que requieren mayor atencion, tal como lo
han sefialado estudios recientes sobre intangibles y capital intelectual (Salinas, 2007; Statman,
2014).

Finalmente, la aplicacion de machine learning en ambitos como las estrategias de marca,
el analisis financiero y la eficiencia empresarial ha mostrado que los modelos optimizan la toma

de decisiones y mejoran la precision en tareas criticas. En este sentido, Desai (2021) destaca que
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el machine learning permite personalizar la experiencia del cliente y automatizar procesos de
marketing, lo que incrementa la lealtad y la eficacia en la gestion de marca. De manera
complementaria, Wyrobek (2020) y Sayal y Jain (2023) documentan que algoritmos como Random
Forest y SVM son herramientas eficaces para la deteccion de fraudes financieros y la prediccion
de rentabilidad de acciones con altos niveles de exactitud. En el campo de los activos intangibles,
Liu y Zhao (2021) demostraron que los algoritmos de clustering son efectivos para segmentar
consumidores segun su nivel de lealtad, mientras que Chae (2024) identifico estrategias clave para
impulsar el crecimiento de empresas innovadoras mediante el uso de Random Forest, SVM y
AdaBoost.

Hipotesis
Los factores conductuales definidos en las Normas 1SO-10668:2010 e 1SO-20671:2019,

tienen un impacto positivo/negativo medible en el valor de la marca.
2.4 Marco Conceptual

Con el proposito de considerar las pautas del comportamiento corporativo de las empresas
en relacion con sus marcas y por lo tanto su incidencia en el valor econdmico de éstas, se propone
considerar como marco de referencia conceptos de las finanzas conductuales. Con ello se pretende
que sea la base en el desarrollo de un modelo para medir el impacto de factores conductuales en la

valuacién financiera de una marca.

Un elemento muy importante consiste en identificar ciertos comportamientos y posibles
sesgos, que pueden llevar a decisiones de inversion que, en lugar de maximizar el valor esperado,
lo disminuyen al basarse en percepciones incorrectas. Por otra parte, en términos de beneficios
esperados, se puede dar una expectativa inflada que no corresponde a los rendimientos reales, lo
que afecta la rentabilidad y sostenibilidad a largo plazo de la inversion. Es por lo cual, en casos
donde se sobrevalua un activo, los inversores pueden enfrentar pérdidas significativas al descubrir
que el valor proyectado no refleja el rendimiento real o que los fundamentos de la marca no
sostienen el precio de mercado. Por otro lado, una subvaluacion puede hacer que una empresa
pierda oportunidades de expansion o innovacion, ya que se ve restringida por una percepcién de

bajo valor que no refleja su potencial.

68



Para entender como estos comportamientos influyen en el valor de la marca, es crucial
proponer una evaluacion precisa de los activos y evitar los efectos negativos, en especial en activos
intangibles como las marcas, donde la percepcion y la reputacion juegan un papel fundamental en
su valor econdmico. EI marco conceptual identificado integra elementos de las finanzas
conductuales, modelacion a través de aprendizaje maquina y las normas establecidas para la

evaluacion de las marcas (Ver figura 6).
Figura 6.

Modelo de Marco conceptual

Valuacién A través
de Marcas

Normas I1S0-10668:2010
® I1S0-20671:2019

Sugiere el uso

Existen

Finanzas

conductuales \ Factores

Teoria conductuales

Modelcos alternativos Explicacidn de
resultados

Explainable
Machine Learning Machine
Learning

AnAlisis Factorial
Confirmatorio

Fuente Elaboracion propia

Esta Figura integra los elementos tedricos y normativos que sustentan el enfoque de esta
investigacion, mostrando como los factores conductuales, derivados de las finanzas conductuales
y reconocidos por las normas 1SO 10668:2010 e ISO 20671:2019, se articulan en la valuacion de
marcas mediante modelos analiticos complementarios. Este marco conceptual orienta el transito
hacia la etapa empirica del estudio, en la que se aplican metodologias cuantitativas basadas en
andlisis factorial confirmatorio y machine learning, incluyendo su extension explicativa
(Explainable Machine Learning), con el fin de examinar la influencia de dichos factores en la

formacion del valor de marca.
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CAPITULO 1. Disefio de la investigacion

fases:

Se realiz6 una investigacion de caracter cuantitativo con datos mixtos, basado en diversas

La primera fase consistio en la construccion y depuracion de una base de datos relacionada
directamente con el objeto de estudio, con el propdsito de realizar un analisis exploratorio
de datos como etapa inicial. Para ello se emple6 el programa Orange, lo que permitio
identificar patrones, eliminar registros inconsistentes y seleccionar las variables mas

relevantes que servirian de fundamento para las fases posteriores del estudio.

La segunda parte consistio en generar un andlisis factorial confirmatorio, CFA por sus
siglas en inglés (Confirmatory Factor Analysis), que es una técnica estadistica utilizada
para verificar la estructura factorial de un conjunto de variables observadas. Donde el
objetivo fue la creacion de variables latentes y que estas expliquen a las variables
observadas, asimismo permite probar la hipotesis de que existe una relacion entre las

variables observadas y sus construcciones latentes subyacentes.

Para mostrar la efectividad del modelo y que se tenga mayor robustez en los resultados
obtenidos se evaluaron las pruebas de significancia que indica la literatura: indice de ajuste
No Normalizado (NNFI), indice de Tucker-Lewis (TLI), indice de ajuste Comparativo
(CFI), Chi cuadrada X2, Root Mean Square Error of Approximation (RMSEA) y
Standarized Root Mean-Square (SRMR). Para la estimacion del modelo se utilizaron los

programas R y R-Studio.

Finalmente, la tercera fase se realiz6 un modelo alternativo basado en algoritmos de
aprendizaje de maquina (Machine Learning utilizando el programa Orange), dado a los
resultados poco significativos del modelo CFA. De igual forma se integro6 el andlisis de
Aprendizaje Maquina Explicable (Exaplainable Machine Learning) para mejorar la

interpretabilidad de los resultados generados.

La Figura 7 presenta una sintesis integral del modelo metodoldgico desarrollado en esta

tesis, articulando las dimensiones tedricas, empiricas y normativas del estudio. En ella se ilustra el

proceso mediante el cual los factores conductuales definidos en la ISO 20671:2019, y sustentados

en los principios de las finanzas conductuales, se transforman en variables observables que
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permiten su cuantificacion y analisis. Dichas variables son posteriormente modeladas mediante
técnicas de machine learning complementadas con herramientas de interpretabilidad (Explainable
Machine Learning, EML), lo que posibilita una comprension mas transparente de las relaciones
entre las dimensiones conductuales y los indicadores econémicos. Finalmente, los resultados
obtenidos se integran en el marco normativo de valuacién de marca establecido por la 1SO
10668:2010, asegurando la coherencia entre teoria, método y aplicacion practica, asi como la

trazabilidad del proceso de valoracion.
Figura 7.

Articulacion entre finanzas conductuales, técnicas de machine learning y valuacion de marca (ISO
10668:2010 e ISO 20671:2019)

eFundamentan
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Fuente Elaboracion propia
3.1 Variables y disefio metodologico

La base de datos fue construida utilizando las siguientes fuentes: (1) datos provenientes de
reportes publicos de valoracién de marcas de la consultora internacional llamada “Interbrand”, y
(2) datos provenientes de la plataforma de informacion financiera y de mercado llamada “FactSet”.

En todos los casos la informacién fue clasificada de acuerdo con el enfoque (cuantitativo o
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cualitativo). La muestra utilizada contiene cien observaciones, que corresponden a cada una de las
denominadas cien marcas mas valiosas del mundo, considerando los afios 2019, 2020 y 2021, los
datos fueron obtenidos por la consultora Interbrand. Dentro de lo que muestra en el reporte, esta

el valor econdmico estimado de la marca, y el cambio porcentual de dicho valor estimado.

La construccion del conjunto de datos en esta investigacion no se limita al uso superficial
de informacion proveniente de Interbrand, sino que constituye un proceso riguroso de integracion,
depuracion y validacion que responde a los estandares académicos y técnicos de una investigacion
doctoral aplicada. Interbrand (2019-2021) fue utilizado Unicamente como referente inicial para la
seleccion de variables y la identificacion de marcas globales representativas; sin embargo, el
dataset definitivo se configuré como una base propia, elaborada exprofeso para el estudio.

La construccion del dataset se apoyd en la integracion de multiples fuentes secundarias
confiables, incluyendo reportes de Interbrand, bases financieras (Factset), portales especializados,
informes corporativos y rankings sectoriales. La seleccion de marcas se justificoO con base en
criterios de presencia continua y comparabilidad temporal en el periodo 2019-2021, lo que asegura
consistencia y estabilidad en el analisis. Este procedimiento permitié conformar una muestra
representativa y robusta de marcas globales, garantizando la validez comparativa entre

observaciones.

Las variables incluidas fueron definidas de manera precisa y justificada, tanto en funcion
de su utilidad dentro del modelo predictivo como de su conexion normativa con los factores
conductuales establecidos en la ISO 20671:2019. Asi, cada variable mantiene una trazabilidad
conceptual desde la literatura de valuacion y el marco normativo hasta su operacionalizacion

empirica, cumpliendo con los criterios de pertinencia y fundamentacién metodologica.

El tratamiento técnico del dataset incluyé diversas fases de curacion y validacion:
eliminacion de valores faltantes e inconsistentes; normalizacion y estandarizacién para asegurar
homogeneidad en las escalas de medicion; y control de sesgos en la distribucion de los datos.
Posteriormente, en el entrenamiento de los modelos predictivos se aplicaron procedimientos de
validacion cruzada y métricas de ajuste, lo que permitio evaluar la solidez del dataset y su

idoneidad para sustentar los algoritmos de machine learning empleados.
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La pertinencia del dataset queda validada de manera implicita y explicita: primero, por el
desempefio predictivo alcanzado por los modelos entrenados; segundo, por la relevancia de las
variables en la prediccion del valor de marca, demostrada a través de técnicas de interpretabilidad
(Explainable Machine Learning); y tercero, por la coherencia lograda entre los requerimientos
normativos de la ISO 20671 y los datos efectivamente incorporados. Con ello, el dataset no solo
cumple con los requisitos metodoldgicos, sino que se convierte en un aporte sustantivo al campo
de la valuacion de intangibles mediante enfoques analiticos avanzados. La Tabla 7 muestra las

caracteristicas del dataset construido para la investigacion
Tabla 7

Caracteristicas del dataset construido

Dimensién Detalle metodoldgico

Interbrand (2019-2021), Factset, portales financieros especializados, informes

Fuentes de datos . : .
corporativos y rankings sectoriales.

Criterio de presencia continua en el periodo 2019-2021 y comparabilidad temporal;

Seleccion de marcas . o . - ) o
se incluyeron Unicamente marcas con informacion homogénea y verificable.

Variables conductuales alineadas a la 1SO 20671:2019 (reputacidn, calidad percibida,
Definicion de variables | lealtad, innovacion/liderazgo, responsabilidad social, diferenciacion, relevancia),
complementadas con variables financieras y de mercado.

Cada variable fue definida en correspondencia con factores conductuales normativos;

Vinculacion normativa . L .
se garantiza trazabilidad conceptual y empirica.

Procesos de curacion de | Eliminacién de valores faltantes e inconsistentes; normalizacion y estandarizacion de

datos escalas; control de sesgos en distribucion de variables.
Preparacion para Separacién en subconjuntos de entrenamiento y validacion; aplicacion de validacion
modelado cruzada; definicién de métricas de desempefio y error.

Relevancia de variables confirmada mediante técnicas de Explainable Machine

Validacion del dataset Learning (SHAP, ICE, 1V); desempefio predictivo robusto en los modelos aplicados.

Fuente Elaboracién propia

En sintesis, el dataset construido integra de manera coherente distintas fuentes de
informaciodn, asegura homogeneidad y control de sesgos mediante procesos de limpieza y
validacion, y refleja de forma operativa los factores conductuales normativos establecidos en la
ISO 20671:2019. La pertinencia de esta base de datos se corrobora no solo en términos

metodoldgicos, sino también en su capacidad predictiva dentro de los modelos de machine
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learning, lo que garantiza la solidez del analisis empirico y su alineacion con los marcos

normativos internacionales de valuaciéon de marca.

Siendo maés especificos, la construccion del dataset utilizado en esta investigacion partié
del reconocimiento de Interbrand como referente pionero en la publicacidn sistematica de valores
de marca a nivel global. Sus rankings, elaborados desde finales de los afios noventa, han gozado
de prestigio internacional y declaran alineacién con la norma ISO 10668:2010, incorporando
ademas indicadores que reflejan parcialmente los factores conductuales descritos posteriormente
en la 1SO 20671:2019. Esta trayectoria convierte a Interbrand en un punto de partida para
investigaciones en valuacién de intangibles. Sin embargo, en este trabajo no se asume como una
fuente autosuficiente, sino como un marco inicial sobre el cual se desarrollé un proceso de

integracién y enriquecimiento con datos adicionales.

En efecto, el dataset final no replica de manera acritica las estimaciones de Interbrand, sino
que incorpora variables provenientes de fuentes financieras y de mercado, principalmente FactSet,
que suministro informacion relativa a ventas, utilidades y precio de accion, asi como variables
contextuales como sector y pais. Esta estrategia de datos provenientes de diversas fuentes, permitio
contrastar y dar coherencia a la informacion, reduciendo la unilateralidad de una sola fuente y
asegurando comparabilidad temporal en el periodo 2019-2021.

Los factores conductuales normativos (presencia, diferenciacion, relevancia, claridad,
consistencia, compromiso, autenticidad, gobernanza, sensibilidad, entendimiento) fueron
mapeados directamente a variables observables en la base, en ciertos casos de forma binaria, y
posteriormente tratados mediante procedimientos de normalizacién y estandarizacion. De este
modo, cada variable mantiene trazabilidad conceptual con la ISO 20671 y respaldo empirico en

los datos disponibles.

El proceso metodoldgico incluyé curacion de datos (eliminacion de registros con
inconsistencias, auditoria de duplicados), armonizacion de escalas para homogeneizar magnitudes
heterogéneas, y control de sesgos en distribuciones por sector y region. Con ello, el dataset
resultante se configuré como un conjunto propio, coherente y replicable, disefiado exprofeso para
alimentar los algoritmos de Machine Learning y validarse mediante técnicas de Explainable

Machine Learning.
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En suma, Interbrand constituye un punto de partida valioso, pero no unico; su inclusion
permitié anclar la base de datos en un referente de prestigio internacional, mientras que la
incorporacion de fuentes financieras y contextuales garantizo la robustez del conjunto. El resultado
es un dataset de diversas fuentes, normativamente trazable y metodol6gicamente transparente, que
asegura replicabilidad y explicabilidad, en plena coherencia con los principios de la 1SO
10668:2010 e ISO 20671:2019.

3.1.1. Operacionalizacion de Variables

De acuerdo con la estructura metodoldgica empleada y reportada por Interbrand, considera
dentro de su anélisis de valor de las marcas, grupos de factores internos y externos que influyen
en la percepcion y valor de las marcas. Se consideraron de manera especifica los factores internos
y externos referidos por Interbrand, por considerarlos variables de propension conductual, dichos

factores internos y externos son:
Factores Internos

e Claridad: Lo que la marca representa en términos de sus valores, posicionamiento y

propuesta en el mercado (“FactoIntClar”).

e Compromiso: El grado en el que la marca recibe apoyo en términos de tiempo, influencia

e inversion (“FactoIntCompro”).

e Sensibilidad: Es la capacidad de respuesta y habilidad para responder a los cambios,

oportunidades y retos del mercado (“FactoIntSensi”).

e Gobernanza: Proteccion de la propiedad intelectual en diferentes dimensiones: proteccion
legal, disefio o difusién geografica (“FactoIntGober”).

Factores Externos

e Relevancia: Encaje a las necesidades, deseos y eleccion de los clientes dependiendo de su

area geografica y demografica (“FactoExRele”).

e Autenticidad: Con base en las capacidades internas, la marca ha heredado un criterio
definido y un conjunto de valores ya sustentados, lo cual proporciona altas expectativas a

los clientes (“FactoExAut”).
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e Diferenciacion: El grado en que los consumidores perciben a la marca de acuerdo con su

posicionamiento y la distincion de la competencia (“FactoExDif”).

e Consistencia: El grado en que la marca esta posicionada en diferentes puntos de contacto
(“FactoExCons”).

e Presencia: El grado en que la marca es reconocida y tiene buena reputacion entre los

consumidores y lideres de opinion en diversos medios digitales (“FactoExPres”).

e Entendimiento: Existe un claro conocimiento y comprension por parte de los consumidores
sobre las cualidades distintivas de la marca y también sus caracteristicas. Lo que se

extiende hacia las compainias propietarias de las marcas (“FactoExEnte”).

De acuerdo con el reporte de Interbrand, no en todos los casos de cada una de las marcas
existe una accion positiva de cada uno de dichos factores; hay situaciones donde no se aprecia
accion alguna. Para efectos del analisis cuantitativo, se procedi6 a codificar de forma binaria la
presencia o ausencia de estos factores. La existencia positiva de cada comportamiento se registro

como “si”, mientras que su ausencia se codifico como “no”. Esta codificacion forma parte del

proceso de generacion de datos empleado en la estimacion del modelo.

Adicionalmente se tomaron datos financieros, tanto corporativos como bursétiles para
generar un andlisis exhaustivo entre la informacion que arrojan las variables financieras y
relacionarlos con las variables conductuales del valor de las marcas. Con los datos descritos
anteriormente, se generd un “file description” para cada uno de los casos de las marcas a ser
analizadas, y con ello ejecutar el analisis conforme a la metodologia ya descrita. Para los pasos
mencionados se utilizaron dos softwares de acceso libre: R y Orange. Para el andlisis descriptivo
se utilizé la herramienta de Orange, debido a una mejor visualizacién y calidad en la elaboracion
de graficas. Para el analisis de CFA se utilizo el programa de R. Finalmente se utilizo el programa

Orange, para generar modelos de aprendizaje maquina y de aprendizaje maquina explicativo.

En linea con el marco normativo descrito en el Capitulo 2, la presente investigacion focaliza
la operacionalizacion de los factores conductuales definidos en la ISO 20671:2019, reconocidos
como el principal vacio metodologico en la practica de valuacion de marca. Estos factores se
tradujeron en variables empiricas observables a partir de datos secundarios confiables (ranking

Interbrand 20192021, informes de mercado y fuentes corporativas).
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La Tabla 8 muestra ejemplos representativos de esta correspondencia normativa-empirica,
donde cada factor conductual se vincula con una variable especifica y con su tratamiento
metodoldgico dentro del modelo predictivo. La version extendida, que incluye los siete factores
conductuales normados por la 1ISO 20671, se presenta en el Anexo Il. Esta doble presentacion
busca garantizar tanto la claridad expositiva en el cuerpo de la tesis como la profundidad técnica

en el anexo metodologico.

La operacionalizacion de los factores se llevd a cabo en tres fases: definicion conceptual
del factor segun la norma; identificacion de la variable empirica disponible que lo representa; y
validacion estadistica mediante analisis factorial, pruebas de colinealidad y entrenamiento de
modelos de machine learning. Con este procedimiento se asegura la trazabilidad entre el marco
normativo y el modelo empirico, en coherencia con los principios de transparenciay replicabilidad

establecidos por las normas ISO.

En concordancia con la norma 1SO 20671:2019, los factores conductuales normativos
(presencia, coherencia, diferenciacion, claridad, entre otros) fueron traducidos en esta
investigacion a variables empiricas observables y medibles. Para ello se recurrié a diversas fuentes
secundarias confiables, incluyendo el ranking Interbrand (2019-2021), reportes de marketing y
comunicacion corporativa, bases de datos comerciales, portales financieros (Factset, World
Intellectual Property Organization, Forbes) y rankings sectoriales. La Tabla 8 muestra ejemplos
representativos de esta correspondencia normativa—empirica, mientras que la version completa de
la operacionalizacion se presenta en el Anexo I1l. Este procedimiento asegura la trazabilidad entre
el marco normativo y el modelo predictivo aplicado en la tesis, fortaleciendo la validez

metodoldgica del estudio.
Tabla 8.

Ejemplos de operacionalizacién de factores conductuales (ISO 20671:2019)

Factor conductual (ISO
20671:2019)

Variable empirica
utilizada (Interbrand)

Operacionalizacion en la

Definicién normativa :
tesis

Incluida en analisis

Calidad percibida

Cumplimiento de
expectativas del
consumidor

Perceived Quality Score

factorial y como predictor
en Random Forest;
interpretada con SHAP.
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Factor conductual (1ISO Definicién normativa Variable empirica Operacionalizacion en la
20671:2019) utilizada (Interbrand) tesis

Opinién generalizada de Variable independiente en

Reputacion o Reputation Index modelos ML ; evaluada
grupos de interés con IV ICE y SHAP.
Predictor en Random
Lealtad Compromiso sostenido Customer Loyalty Score Forest y AdaBoost;

hacia la marca importancia evaluada con

ranking de variables.

Fuente Elaboracién propia

Las variables derivadas de esta operacionalizacion se incorporaron como insumos en el
modelo predictivo desarrollado en esta tesis. Su relevancia fue validada mediante técnicas de
interpretacion de Explainable Machine Learning (SHAP, ICE, Importancia de Variables (1V)), lo
que permitié identificar de manera empirica el peso relativo de cada factor conductual en la
estimacion del valor de marca. De este modo, se garantiza la coherencia entre el marco normativo
(1SO 20671:2019), las fuentes de datos utilizadas y el enfoque metodoldgico aplicado, integrando

de manera explicita la teoria normativa, la evidencia empirica y el modelado predictivo.

3.1.2 Disefio metodoldgico

Justificacion del uso de Machine Learning frente a modelos estadisticos clasicos

La eleccion de técnicas de machine learning en esta investigacion obedece a la naturaleza
compleja de la valuacion de marca, en la que confluyen mdltiples variables conductuales,
interacciones no lineales y condiciones de incertidumbre que limitan el alcance de los modelos
estadisticos tradicionales. Estos ultimos, como lo sefiala la literatura especializada en valuacién
financiera (Salinas, 2007; Fernandez, 2019; Damodaran, 2012), requieren supuestos restrictivos y
tienden a perder informacion en contextos de alta dimensionalidad. En contraste, los algoritmos
de machine learning considerados en este trabajo, incluidos enfoques de clasificacidn y regresion
como Random Forest, regresion penalizada, AdaBoost y redes neuronales, ofrecen mayor
capacidad predictiva y adaptabilidad en el andlisis de datos complejos. A ello se suma la
integracidn de técnicas de interpretabilidad propias del enfoque de Explainable Machine Learning,
las cuales refuerzan la trazabilidad y transparencia de los resultados, en concordancia con los
principios establecidos por la 1ISO 10668:2010 y la ISO 20671:2019.
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La literatura reciente respalda esta aproximacion. Diversos estudios han mostrado que los
algoritmos de machine learning ofrecen ventajas especificas en la valuacion de intangibles y de
activos de propiedad intelectual, al capturar relaciones no lineales y mejorar la capacidad
explicativa frente a modelos lineales (Gandomi & Haider, 2015; Varian, 2014; Zhang et al., 2023).
De este modo, la aplicacion de machine learning en el presente trabajo no se reduce a una
alternativa técnica entre varias posibles, sino que constituye la opcion metodoldgica mas adecuada
para abordar el vacio identificado en la incorporacion sistemética de factores conductuales en la
estimacion del valor de marca. La Tabla 9 siguiente presenta una comparacion resumida de la
valuacion de intangibles mediante el uso de modelos estadisticos clasicos respecto a lo que ofrece

el machine learning:

Tabla 9.

Comparaciéon entre modelos estadisticos clasicos y Machine Learning en la valuacion de
intangibles

Criterio Modelos estadisticos clasicos Modelos de Machine Learning (ML)
Requieren supuestos fuertes (linealidad, No requieren supuestos estrictos; flexibles
Supuestos - : . . X
normalidad, independencia). frente a relaciones no lineales.

Capaces de manejar gran nimero de
variables y detectar interacciones
complejas.

Limitados ante alta dimensionalidad;

Manejo de variables riesgo de multicolinealidad.

Modelan interacciones no lineales y
efectos combinados de factores
conductuales.

Generalmente lineales; dificultad para

Captura de relaciones . . .
modelar interacciones no lineales.

Sensibles a errores de especificacion;
Desempefio predictivo | desempefio limitado en contextos
complejos.

Mayor precision predictiva en entornos
con incertidumbre y mdltiples variables.

Requiere técnicas de interpretacién
Transparente (coeficientes, significancia (Explainable ML: SHAP, ICE), que
estadistica), pero simplificadora. permiten trazabilidad y explicabilidad sin
perder complejidad.

Interpretabilidad

Adecuados para incorporar variables
conductuales y perceptuales, en linea con
1SO 20671.

Aplicabilidad en Dificil integrar factores perceptuales o
intangibles conductuales de forma operativa.

Fuente: Elaboracion propia a con base en; Varian (2014), Tsai, et al. (2016), Huang (2023),
Zhang, et al. (2023)
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En el presente trabajo se utilizo el programa R para el analisis de CFA y Orange para
generar algoritmos de machine leraning, como Random Forest, Regresion Logistica, AdaBoost y
Redes Neuronales. La razon fundamental para utilizar Orange es que esta herramienta constituye
un entorno amigable en ejecucion de algoritmos de aprendizaje maquina sin la necesidad de utilizar
un lenguaje de programacion y es muy visual para efectuar andlisis estadistico de datos y
construccién de graficos. Dada su calidad, versatilidad y la existencia de un gran nimero de
librerias de cddigo libre, donde se han programado suficientes algoritmos Utiles para el desarrollo
de machine learning, por esta razon su uso se ha convertido ya en un estandar para este tipo de

analisis, y en general para aplicaciones estadisticas y econométricas. (Lizana, 2020).

La presente investigacion propone el siguiente modelo tomando en consideracion la

evaluacion de la marca con base al concepto homo economicus (Ver Figura 8).
Figura 8.

Evaluacién de la marca con base al concepto homo economicus (status quo)

Valor de la Marca

X
( - ) ‘ 8 - o
oT W @ 7
Exceso de confianza Calidad Legal Preferencia
Aversién a la pérdida Servicio Cliente/grupos de Toma de decisiones
Autocontrol Innovacién tangible interés Motivacion
e intangible Me[qado o
Politico/econémico y
financiero

Fuente Elaboracion propia a partir de 1ISO 206712019, Thaler (2000) y Smith (1966)

El modelo conceptual propuesto en esta investigacion fue implementado a partir de la
informacion empirica disponible y de la integracion de los factores conductuales identificados en
los estudios de Interbrand, considerados referentes internacionales en la valuacion de marca. Estos
factores —tanto internos como externos— se vinculan con los elementos que generan y sostienen
el valor marcario, influyendo directamente en la percepcion del consumidor y en la capacidad de

la organizacion para mantener una gestion corporativa coherente y estratégica.
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En este sentido, los factores internos se asocian con la cultura organizacional, el liderazgo,

la comunicacion interna y la calidad de los procesos administrativos, mientras que los factores

externos comprenden la reputacion, la relacion con los clientes y el posicionamiento competitivo

en el mercado. Ambos conjuntos de variables impactan de forma diferenciada en el

comportamiento del consumidor y, por ende, en la demanda de bienes y servicios. Dado que su

naturaleza es esencialmente conductual, el proposito analitico del modelo consiste en cuantificar

la magnitud del impacto que implica la presencia o ausencia de dichos factores en la formacion

del valor de marca, como se ilustra en la Figura 9.

Figura 9.

Evaluacién de la marca con base en el concepto homo economicus y factores conductuales

registrados por Interbrand

Valor de la Marca
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Fuente Elaboracién propia a partir de 1ISO 206712019, Interbrand (2020). Thaler (2000) y

Smith (1966)
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De acuerdo con la metodologia propuesta se considerdé un modelo pardmetrico CFA y un
modelo no paramétrico ML. Por lo que, para la implementacion de la metodologia utilizada a
través de modelos de Machine Learning y Explainable ML, se considero el siguiente proceso de
modelacion, tal y como se muestra en la siguiente imagen (Ver Figura 10.)

Figura 10.

Proceso de modelacién a través de machine learning (ML) y explainable machine learning (EML)

Variables Financieras de acuerdo -

Al método de valuacion de ingresos Andlisis exploratorio e ™ L
Utilidad, ventas y precio de accién preprogesado Y« selecciénde variables Prediccion del
Valor de la marca (Variable objetivo) \ 4 Valor de la marca

J
~N |
' Evaluaciony
Estimacion/ L
seleccion del modelo

Parametrizacion

Factores Conductuales \ // Importancia de
Internos (claridad, compromiso, — )

. ( P variables
sensibilidad y gobernanza)
* Externos (relevancia, autenticidad,
Diferenciacién, consistencia, presencia \

y entendimiento)

Explainable ML*: IV, ICE, SHAP /

* IV (Importance Variables by permutation), ICE (Individual Conditional Expectation), y SHAP (SHapley Additive exPlanations)

Fuente: Elaboracion propia

Se considerd un proceso de modelacion entrada-transformacién-salida. Por el lado de las

entradas, los datos utilizados, para alimentar el modelo fueron los siguientes:
Variables financieras

Para la presente investigacion utilizando la metodologia de valuacién por el método de ingresos se
tomaron los datos financieros mas importantes como lo son las ventas, las utilidades y el precio de
accion. Cabe mencionar que existen otros métodos de valuacion mas complejos donde se pueden
utilizar otras variables como pueden ser los costos, capital de trabajo, multiplos y flujos de efectivo

descontados. Sin embargo, aqui se tomaron los datos comparativos y de ingresos ya mencionados.
Factores conductuales
En lo que respecta a las variables consideradas factores conductuales, estas fueron tomadas de la

informacion generada por la consultora Interbrand. La cual utiliza una metodologia para la
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valuacién de las marcas mas valiosas del mundo, basada en una combinacién de factores internos

y externos, utilizando diversos elementos clave como se mencionan a continuacion.
Factores Internos

» Desempefio Financiero: Se analiza el rendimiento financiero de los bienes o
servicios de la marca, incluyendo los ingresos, las ganancias y el retorno sobre las

inversiones.

« Papel de la Marca: Se evalla la influencia de la marca en la decision de compra de
los consumidores, determinando qué parte de los ingresos de una empresa se puede

atribuir directamente a la marca.

» Fuerza de la Marca: Se mide la capacidad de la marca para asegurar ingresos
futuros, evaluando factores como la lealtad del cliente, la calidad percibida, y la

diferenciacién en el mercado.
Factores Externos

« Anadlisis del Entorno Competitivo: Se examina el posicionamiento de la marca
frente a sus competidores, incluyendo la cuota de mercado y la competencia directa
e indirecta.

« Tendencias del Mercado: Se estudian las tendencias globales y regionales que
podrian afectar el valor de la marca, como cambios en las preferencias del

consumidor, desarrollos tecnoldgicos y factores econémicos.

« Impacto Social y Cultural: Se considera como la marca interactda con el entorno

social y cultural, evaluando su reputacion, sostenibilidad y responsabilidad social.
Con base en lo anterior se obtienen las siguientes diez variables de factores conductuales:
Factores internos

« Claridad: Lo que la marca representa en términos de sus valores, posicionamiento

y propuesta en el mercado.

« Compromiso: El grado en el que la marca recibe apoyo en términos de tiempo,

influencia e inversion.
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Sensibilidad: Es la capacidad de respuesta y habilidad para responder a los

cambios, oportunidades y retos del mercado.

Gobernanza: Proteccion de la propiedad intelectual en diferentes dimensiones:

proteccion legal, disefio o difusion geografica.

Factores externos

Relevancia: Encaje a las necesidades, deseos y eleccion de los clientes

dependiendo de su &rea geogréfica y demogréfica.

Autenticidad: Con base en las capacidades internas, la marca ha heredado un
criterio definido y un conjunto de valores ya sustentados, lo cual proporciona altas
expectativas a los clientes.

Diferenciacion: El grado en gque los consumidores perciben a la marca de acuerdo

con su posicionamiento y la distincién de la competencia.

Consistencia: El grado en que la marca esta posicionada en diferentes puntos de

contacto.

Presencia: El grado en que la marca es reconocida y tiene buena reputacion entre

los consumidores y lideres de opinién en diversos medios digitales.

Entendimiento: Existe un claro conocimiento y comprensién por parte de los
consumidores sobre las cualidades distintivas de la marca y también sus

caracteristicas. Lo que se extiende hacia las compafiias propietarias de las marcas.

Una vez recopiladas las variables de entrada se realizd el proceso modelacién utilizando

modelo.

técnicas de aprendizaje maquina, para lo cual se consideraron como etapas, analisis exploratorio y

preprocesado, seleccion de variables, estimacion/parametrizacion; la evaluacién y seleccion del

3.2 Muestra y Recoleccion de Datos

3.2.1 Muestra

De acuerdo con la metodologia empleada se llegaron a las siguientes bases de datos que

seran utilizadas. La preparacion de la base de datos se genero de la siguiente manera: Para utilizar
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el software Orange se tomd la muestra de las 100 marcas mas valiosas del mundo tomando los

afios 2019, 2020 y 2021 y se utilizaron las siguientes variables (Ver Tabla 10):
Tabla 10.

Base de datos marcas mas valiosas 2019-2021

Variable Codificacion en R Descripcion

Valor Y1 Obtenido de la consultora Interbrand y refleja el valor
de la marca en millones de dolares USD.

Sector Sector El sector de la industria a la cual pertenece la marca,
de las cuales estan los siguientes sectores (Alcohol,
Articulos deportivos, Automotriz, Bebidas, Consumo
rapido (FMCG), Diversificado, Electrénicos, Energia,
Logistica, Lujo, Media, Restaurante, Retail, Servicios
de negocios, Servicios financieros, Tecnologia y
Vestir.

Pais Pais El pais de origen al cual pertenece la marca de los
cuales estan los siguientes (Alemania, China, Corea
del Sur, Dinamarca, Espafia, EUA, Francia, India,
Irlanda, Italia, Japon, México, Paises Bajos, Reino
Unido, Suecia y Suiza.

Ventas Y2 Obtenido de la base de datos FactSet del estado de
resultados perteneciente a la empresa de cada marca o
grupo sea el caso a cierre de diciembre del 2019, 2020
y 2021 en millones de délares USD.

Utilidades Y3 Obtenido de la base de datos FactSet del estado de
resultados perteneciente a la empresa de cada marca o
grupo sea el caso a cierre de diciembre del 2019, 2020
y 2021 en millones de délares USD.

Precio de Y4 Obtenido de la base de datos FactSet de las

Accion cotizaciones perteneciente a la empresa de cada marca
0 grupo sea el caso a cierre de diciembre del 2019,
2020 y 2021 en délares USD

Factor interno X1 Obtenido de la consultora Interbrand y refleja si la

Claridad marca tiene dicho atributo o no codificado en “Si” y
“NO”

Factor interno X2 Obtenido de la consultora Interbrand y refleja si la

Compromiso marca tiene dicho atributo o no codificado en “Si” y
“NO”

Factor interno X3 Obtenido de la consultora Interbrand y refleja si la

Gobernanza marca tiene dicho atributo o no codificado en “Si” y
“NO”

85



Variable

Codificacion en R

Descripcion

Factor interno
Sensibilidad

X4

Obtenido de la consultora Interbrand y refleja si la
marca tiene dicho atributo o no codificado en “Si” y
‘4N037

Factor externo
Autenticidad

X5

Obtenido de la consultora Interbrand y refleja si la
marca tiene dicho atributo o no codificado en “Si” y
LCNO”

Factor externo
Relevancia

X6

Obtenido de la consultora Interbrand y refleja si la
marca tiene dicho atributo o no codificado en “Si” y
LCNO”

Factor externo
Diferenciacién

X7

Obtenido de la consultora Interbrand y refleja si la
marca tiene dicho atributo o no codificado en “Si” y
“NO”

Factor externo
Consistencia

X8

Obtenido de la consultora Interbrand y refleja si la
marca tiene dicho atributo o no codificado en “Si” y
“NO”

Factor externo
Presencia

X9

Obtenido de la consultora Interbrand y refleja si la
marca tiene dicho atributo o no codificado en “Si” y
‘6N037

Factor externo
Entendimiento

X10

Obtenido de la consultora Interbrand y refleja si la
marca tiene dicho atributo o no codificado en “Si” y
“NO”

Fuente: Elaboracién propia

Para utilizar el programa R, la base de datos fue construida de acuerdo con la Tabla 6,

dado a que al ser un programa de cddigo abierto se necesitd codificar las variables cualitativas, asi

como como renombrar cada variable con el fin de facilitar el trabajo de procesamiento e

interpretacion de resultados.

3.2.2 Recoleccion de datos

N.A. dado a que no se realiz6 ninguna encuesta

N.A.

3.2.3 Disefo del instrumento

3.3 Pruebas Paramétricas

Andlisis de Factores Confirmatorio
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El Analisis de Factores Confirmatorio (AFC) es una técnica estadistica multivariante,
utilizada principalmente para verificar si los datos se ajustan a un modelo teoérico predefinido sobre

las relaciones entre variables observadas y factores latentes no observados (Avila, 2021).

De acuerdo con Avila (2021), el AFC es un enfoque dentro del analisis factorial que busca
contrastar hipotesis sobre la estructura factorial de un conjunto de variables. Mientras que el
andlisis factorial exploratorio (AFE) es utilizado para identificar patrones subyacentes sin hipotesis
previas. EI AFC tiene como objetivo observar si los patrones identificados validarian si bien
parcialmente, en este nivel, alguna de las hipdtesis propuestas, sea la principal o las secundarias.
Es decir, el AFC permite evaluar si las relaciones entre las variables observadas y los factores

latentes coinciden con una estructura factorial predeterminada.

En este contexto, los factores latentes representan constructos tedricos no medibles
directamente, como la inteligencia, la satisfaccion laboral o la autoestima, mientras que las
variables observadas son indicadores o manifestaciones de esos factores latentes. Por ejemplo, en
psicometria, las preguntas de un cuestionario pueden representar variables observables que miden
diferentes dimensiones de un constructo psicoldgico. EI Analisis de Factores Confirmatorio (AFC)
utiliza métodos basados en modelos de ecuaciones estructurales (SEM, por sus siglas en inglés),
lo que significa que trabaja con ecuaciones matematicas que representan las relaciones entre
variables observadas y factores latentes. La metodologia generalmente se estructura en los
siguientes pasos (Sanchez-Sanchez, Figueroa-Santiago, Espinoza-Morales, Molina-Ruiz, Valdés-

Ambrosio, Fierro-Moreno & Garcia Lirios, 2020):

e Especificacion del modelo: El primer paso en el AFC es la formulacion de un modelo
tedrico basado en el conocimiento previo y la literatura existente. Este modelo describe
coémo las variables observadas estan relacionadas con los factores latentes. Se especifica

qué variables se relacionan con qué factores y qué cargas factoriales se esperan.

e Identificacion del modelo: Un modelo debe ser identificable para poder ser estimado. Esto
implica que debe haber suficientes datos disponibles para estimar los parametros del

modelo.

e Estimacion de pardmetros: Utilizando métodos como la Méaxima Verosimilitud (ML), los

parametros del modelo (cargas factoriales, covarianzas, varianzas y errores) son estimados
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a partir de los datos observados. Estos parametros representan las relaciones entre las

variables observadas y los factores latentes.

Evaluacién del ajuste del modelo: Para determinar si el modelo tedrico propuesto es
adecuado para los datos observados, se utilizan diversos indices de ajuste (Jordan Muifios,
2021).

o Chi-cuadrado (y¥?): Un valor no significativo indica un buen ajuste.

o Indice de ajuste comparativo (CFI): Valores cercanos a 0.95 o superiores

indican un buen ajuste.

o Raiz del error cuadratico medio de aproximacion (RMSEA): Valores

menores a 0.05 indican un buen ajuste.

Modificacion del modelo: Si el ajuste inicial no es adecuado, se pueden realizar
modificaciones al modelo, como afiadir o eliminar relaciones, siempre basadas en teorias

solidas y en indicadores estadisticos proporcionados por los indices de ajuste.

Finalmente, el Analisis de Factores Confirmatorio (AFC) es una herramienta ampliamente

utilizada en disciplinas como economia, psicologia, sociologia, administracion, educacion y

ciencias de la salud, donde se manejan constructos tedricos abstractos que no pueden medirse

directamente (Batista-Foguet, Coenders & Alonso, 2004), (Avila, 2021). Entre los usos mas

destacados son:

Validacion de instrumentos de medicion: EI AFC se utiliza frecuentemente para validar
escalas, encuestas o test psicologicos. Permite determinar si las preguntas de un

cuestionario miden efectivamente las dimensiones tedricas que se pretende evaluar.

Comprobacion de teorias: En estudios de investigacion, el AFC se emplea para contrastar
modelos tedricos predefinidos con datos empiricos. Esto es fundamental cuando se busca

validar teorias psicologicas, econdmicas o sociales.

Estudios longitudinales: En estudios que se realizan a lo largo del tiempo, el AFC ayuda a
verificar si las relaciones entre las variables observadas y los factores latentes se mantienen

consistentes en diferentes momentos o bajo diferentes condiciones.
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e Investigacion de marketing y comportamiento del consumidor: En el &mbito de los negocios,
el AFC se usa para evaluar modelos tedricos sobre las percepciones y comportamientos de

los consumidores, como la lealtad a la marca, satisfaccion del cliente, entre otros.

e Desarrollo de teorias: Aunque el AFC es confirmatorio, también puede jugar un papel en el
refinamiento y desarrollo de teorias, al sugerir modificaciones en el modelo que podrian
llevar a una mejor comprension de las relaciones subyacentes entre los constructos

estudiados.

El Analisis de Factores Confirmatorio (AFC) es una herramienta clave en la validacién de
escalas de medicion, ya que permite contrastar empiricamente si las relaciones entre los factores
latentes y las variables observadas son coherentes con la estructura tedrica propuesta. Aunque
ningn método de estimacion puede garantizar por completo dicha consistencia, el AFC
proporciona un marco riguroso que, bajo el cumplimiento de ciertos supuestos, como la
normalidad multivariada y un tamafio de muestra adecuado, permite aproximarse con mayor
solidez a dicha validacion teérica (Avila, 2021).

3.3 Pruebas No Paramétricas - Machine Learning y Explainable Machine Learning

La selecciéon de algoritmos de machine learning en este trabajo se sustentd tanto en
fundamentos tedricos como en criterios técnicos de pertinencia metodoldgica. La Tabla 11
sintetiza los principios de cada modelo utilizado y los criterios que justifican su eleccion frente a
los métodos estadisticos tradicionales, en el marco de la valuacion de intangibles. Este resumen
busca reforzar la claridad expositiva, sin alterar la l6gica de aplicacién ya desarrollada en detalle

en las secciones previas.

Tabla 11.

Fundamentos tedricos y criterios de seleccion de modelos de ML utilizados

Modelo Fundamento tedrico Criterios de seleccion

Random Forest

Ensamble de arboles de decisién; combina
multiples arboles para mejorar estabilidad
y precision.

Manejo de alta dimensionalidad; robustez
frente a ruido y sesgos; deteccion de
interacciones no lineales.

Regresion penalizada
(Lasso / Ridge /
Elastic Net)

Extension de la regresion lineal que
introduce penalizaciones para controlar
multicolinealidad y sobreajuste.

Parsimonia en modelos con muchas
variables; reduccion de colinealidad;
interpretabilidad directa de coeficientes.
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Modelo

Fundamento tedrico

Criterios de seleccion

AdaBoost

Método de ensamble secuencial que
pondera los errores de clasificacion en
cada iteracion.

Adecuado para mejorar precision en
muestras con ruido; balance entre sesgo y
varianza.

Redes Neuronales

Modelos inspirados en la estructura
neuronal; capaces de aprender
representaciones complejas y no lineales.

Captura de patrones complejos; adaptacion
a relaciones dindmicas entre variables
conductuales y financieras.

Explainable Machine
Learning (SHAP,
ICE, IV)

Métodos interpretativos que permiten
descomponer y visualizar contribuciones
de variables en modelos complejos.

Garantia de trazabilidad y transparencia;
cumplimiento de 1SO 10668 y 20671 sobre
explicabilidad del valor de marca.

Fuente Elaboracion propia

La combinacion de estos modelos responde a la necesidad de manejar maltiples variables
conductuales, capturar relaciones no lineales y garantizar la interpretabilidad de los resultados en
el marco de la valuacion de intangibles. Los criterios de seleccion empleados (robustez, capacidad
predictiva, explicabilidad y pertinencia normativa) aseguran que la metodologia aplicada se
encuentra alineada con las mejores préacticas internacionales y con las exigencias de los estandares
ISO 10668:2010 e 1ISO 20671:2019.

3.4 Algoritmos de ML implementados
3.4.1 Random Forest

El algoritmo de Random Forest (bosques aleatorios), es un algoritmo de aprendizaje
maquina que combinan multiples arboles de decisién para obtener una prediccién méas precisa y
estable (Breiman, 2001), (Cutler, Cutler & Stevens, 2012). De acuerdo con Speiser, Miller, Tooze
y Ip (2019), los Random Forest se entrenan con un subconjunto aleatorio de datos de entrenamiento
y caracteristicas (variables predictoras), lo que reduce el riesgo de sobreajuste y mejora la
capacidad de generalizacion del modelo.

Los Random Forest han demostrado ser efectivos en una amplia variedad de tareas de
clasificacion y regresion, incluyendo la deteccion de spam, la prediccion de enfermedades vy el
analisis de sentimientos (Saltelli, Aleksankina, Becker, Fennell, Ferretti, Holst & Wu, 2019).
Ademas, los Random Forest pueden proporcionar informacion sobre la importancia relativa de las
caracteristicas en la tarea de prediccion, lo que puede ayudar a los investigadores a comprender

mejor los factores que influyen en el resultado.
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Otra ventaja de los Random Forest es su capacidad para manejar datos faltantes y valores
atipicos (Outliers) y su resistencia al ruido en los datos (Rhodes, Cutler y Moon, 2023). Esto se
debe en parte a la naturaleza robusta de los &rboles de decision, que pueden manejar facilmente
valores faltantes y valores atipicos. Sin embargo, también hay algunas limitaciones en el uso de
Random Forest. De acuerdo con Speiser, Miller, Tooze y Ip (2019), pueden ser menos eficientes
que otros algoritmos en grandes conjuntos de datos o en tareas con un gran ndmero de
caracteristicas. Ademas, la interpretacion de los bosques aleatorios puede ser mas dificil que la
interpretacion de los arboles de decision individuales, debido a la complejidad de la combinacion
de multiples modelos (Breiman, 2001), (Strobl, Boulesteix, Zeileis & Hothorn, 2007).

Como se menciond anteriormente los Random Forests son un conjunto de modelos de arbol
de decision, por lo que la formula matematica es similar a la de un arbol de decision. Sin embargo,
la férmula general del algoritmo de Random Forest incluye la combinacion de arboles de decision
para obtener una prediccién mas precisay estable (Schonlau & Zou, 2020). La formula matematica

para las estimaciones generadas por un Random Forest, es:

B
L~ 1
f= Ez £, (x) (1)
b=1
Donde f es la salida (prediccion) del modelo, x es el vector de entrada (caracteristicas), y
£, es la funcion que toma como entrada el vector x y produce como salida la prediccion f. Por lo

que, la formula matematica de los Random Forest incluye la combinacidn de multiples arboles de

decision para obtener una prediccion mas precisa y estable.

En el caso del modelo de arbol de clasificacion, la variable dependiente es categorica y el
valor en el nodo terminal es igual a la moda de las observaciones del conjunto de entrenamiento
que han “caido” en esa region (Medina Merino & Nique Chacon, 2017). Los éarboles de decision
0 de clasificacion surgieron en el &mbito del aprendizaje maquina y de la Inteligencia Artificial
(Roman Gonzélez & Lévy Mangin, 2003).

De acuerdo con Beltran y Barbona (2021), se trata de un método no-paramétrico de
segmentacion binariay se construye dividiendo repetidamente los datos. Los datos son clasificados
en grupos mutuamente excluyentes. El algoritmo comienza con un nodo inicial, el cual se divide

en dos subgrupos o sub-nodos, finalmente se elige una variable y se determina el punto de corte
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de modo que las unidades pertenecientes a cada nuevo grupo definido sean lo mas homogéneas

posible. La ecuacién fundamental de este método es la siguiente (Zaki & Meira, 2014):

k .

©-3o)ns ()

j=1
Donde:

i(t):  conocido como la impureza de Gini, en términos de cdmo un elemento elegido

aleatoriamente es etiquetado incorrectamente;
p (%) es la probabilidad de un error en la categorizacion de un elemento

De acuerdo con Zaki y Meira (2014), al ser la variable respuesta cualitativa, existen varias

alternativas con el objetivo de encontrar nodos homogeéneos. Las mas empleadas son:
Classification Error Rate:

Se define como la proporcién de observaciones que no pertenecen a la clase mas comun en

el nodo.

Em =1 — maxy (Pmx) (3)

Donde p,,,, presenta la proporcion de observaciones del nodo m que pertenecen a la clase

k. A pesar de la sencillez de esta medida, no es suficientemente sensible para crear modelos.
Gini Index

Es una medida de la varianza total en el conjunto de las K clases del nodo m. Se considera

una medida de homogeneidad del nodo.

G = ) Be (1= By @
Cuando p, es cercano a 0 o a 1 el nodo contiene mayoritariamente observaciones de una

clase. Como consecuencia, cuanto mayor sea la homogeneidad del nodo, menor es el valor del

indice Gini.
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Chi-Square

Esta aproximacion consiste en identificar si existe una diferencia significativa entre los
nodos particulares y el nodo general, es decir, si hay evidencias de que la division consigue una
mejora. Para ello, se aplica una prueba estadistica “chi-square” empleando como distribucién
esperada HO la frecuencia de cada clase en el nodo general. Cuanto mayor el estadistico X2, mayor

la evidencia estadistica de que existe una diferencia.

observado k — esperado k)?
X2 — k( p ) (5)
esperado k

Para cada posible division se calcula el valor de la medida en cada uno de los dos nodos
resultantes. Se suman los dos valores ponderando cada uno por la fraccion de observaciones que

contiene cada nodo.

n observaciones nodo B

(N observaciones nodo A

) * pureza A + ( ) * pureza B (6)

n observaciones totales n observaciones totales

La division con menor o mayor valor (dependiendo de la medida empleada) se selecciona
como division 6ptima. Entendiendo pureza como la méxima probabilidad de cada nodo, de acuerdo
con la entropia o indice de Gini. Consecuentemente, la impureza suele medirse como la minima
probabilidad de ocurrencia de cada nodo (Zaki & Meira, 2014).

3.4.2 Regresion penalizada (Ridge y Lasso)

La regresion penalizada es una técnica de modelado estadistico y de aprendizaje maquina
que agrega una penalizacién a la funcion de costo con el objetivo de reducir la complejidad del
modelo y evitar el sobreajuste (overfitting) (Ying, 2019).

En un modelo de regresion estandar, como la regresion lineal, el objetivo es minimizar el
error cuadratico medio (MSE). Sin embargo, si el modelo es muy complejo, ya sea con muchas
variables o con una alta colinealidad, los coeficientes de la regresion pueden volverse muy grandes,
lo que hace que el modelo se ajuste demasiado a los datos de entrenamiento, pero no generalice
bien a datos nuevos. La regresion penalizada agrega un término de penalizacion al error, lo que

controla la magnitud de los coeficientes y ayuda a reducir la complejidad del modelo.
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Existen tres tipos de regresion penalizada como la regresion Ridge (L2), la regresion Lasso
(L1) y la regresion Elastic Net. En cuanto a la regresion Ridge introduce una penalizacion basada
en la norma L2, que es la suma de los cuadrados de los coeficientes, es decir, reduce los
coeficientes grandes, pero no los convierte en cero, lo que significa que mantiene todas las

variables en el modelo (Van de Wiel, Van Nee & Rauschenberger, 2021)

n 14
pRia9e = argming Z(yi —x;8)* + AZﬁjz (7
i=1 =1

En cuanto a la regresién Lasso, de acuerdo con Yoo (2024) introduce una penalizacion
basada en la norma L1, que es la suma de los valores absolutos de los coeficientes, es decir, no
solo reduce los coeficientes grandes, sino que algunos los convierte en cero, lo que permite la
seleccion automética de variables.

n p
ﬁ‘Lasso = argming E(yi —x;B)* + 2 |[))J| ©
i=1 =1

J

Finalmente, la regresion Elastic Net, es la combinacion de la regresion Ridge y regresion
Lasso, es decir, usa una penalizacion que es una combinacion de la norma L1y la norma L2 (Yoo,
2024).

n
B‘Elastic Net _ arg min[; {Z(yi _ xiﬁ)z + 2
i=1

p p
a ) B+ —-a) ﬁ?]}
Z ! =i 9)

3.4.3 AdaBoost

El método AdaBoost es un meta-algoritmo de clasificacion/prediccion estadistica que se
utiliza junto con otros tipos de algoritmos de aprendizaje para mejorar el rendimiento, combinando
maultiples clasificadores débiles para construir un modelo predictivo fuerte (Schapire, 2013),
(Shahraki, Abbasi & Haugen, 2020).

El objetivo de AdaBoost es mejorar el rendimiento de un clasificador/predictor débil al
centrarse en los ejemplos de entrenamiento que son mas dificiles de clasificar correctamente

(Huang, Li, Jin & Zhang, 2022). Utiliza un enfoque iterativo para construir un conjunto de
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clasificadores que se combinan para crear un clasificador fuerte. Cada clasificador en el conjunto
se entrena para corregir los errores cometidos por el clasificador anterior (Huang, Li, Jin & Zhang,
2022)

El algoritmo de AdaBoost se puede resumir de acuerdo con Vezhnevets y Vezhnevets

(2005), en los siguientes pasos:
)] Inicializar los pesos de las muestras de entrenamiento.
i) Entrenar un clasificador débil en las muestras de entrenamiento ponderadas.

iii) Evaluar el rendimiento del clasificador débil y actualizar los pesos de las muestras de

entrenamiento.

iv) Repetir los pasos 2 y 3 hasta que se haya construido el niumero deseado de

clasificadores.

V) Combinar los clasificadores débiles en un clasificador fuerte utilizando una

combinacion ponderada.

De acuerdo con Freund y Schapire (1997), el algoritmo ha demostrado ser muy efectivo en
una variedad de tareas de clasificacion, incluyendo deteccion de rostros, reconocimiento de voz y
clasificacion de correos electronicos no deseados. Siendo este un algoritmo de aprendizaje
maéaquina utilizado dentro de un enfoque iterativo para construir un conjunto de clasificadores que

se combinan para crear un clasificador fuerte.

El algoritmo de AdaBoost utiliza una formula matematica para actualizar los pesos de las
muestras de entrenamiento y para calcular la contribucion de cada clasificador débil al clasificador
fuerte final. La formula matematica para actualizar los pesos de las muestras de entrenamiento en

cada iteracion t es la siguiente:

T

Hyy=w Z azh:(x) (10)

t=1
Donde w es el peso de la muestra i en la iteracion t, at es el peso asignado al clasificador

debil H, en la iteracion t, h es la etiqueta de clase de la muestra i.
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La formula matematica para la contribucion del clasificador débil H, al clasificador fuerte

final es la siguiente:

E, = Z E Fe_1(x;) + ach(x,) (11)
i=1

Donde E; es la contribucion del clasificador debil H, al clasificador fuerte final, y F es el
numero total de clasificadores débiles. La formula matematica de AdaBoost se utiliza para
actualizar los pesos de las muestras de entrenamiento en cada iteracién y para calcular la
contribucion de cada clasificador débil al clasificador fuerte final. La féormula utiliza una
combinacion de exponentes y sumas para ajustar los pesos de las muestras y calcular la

contribucion de cada clasificador débil (Huang, Li, Jin & Zhang, 2022)
3.4.4 Redes Neuronales

Las redes neuronales son algoritmos que aprenden de manera iterativa, en lugar de ser
programados de forma explicita, y donde se detectan posibles soluciones o caracteristicas que son
dificiles de expresar con la programacion convencional. Para realizar este aprendizaje automaético,
normalmente, se intenta minimizar una funcion de pérdida que evalla la red en su totalidad. Los
valores de los pesos de las neuronas se van actualizando, buscando reducir el valor de la funcién
de pérdida. La funcion principal es resolver los problemas de la misma manera que el cerebro

humano, aunque las redes neuronales son mas abstractas (Repetur, 2019).

De acuerdo con Goodfellow, Bengio y Courville (2016), en su capitulo Convutional
networks y Wang, Zhang, Ye y Mou (2019), una red neuronal esta compuesta por capas de
neuronas artificiales interconectadas que procesan la informacion de entrada y generan una salida.
Estas capas se entrenan mediante algoritmos de aprendizaje de maquina, como la propagacién
hacia atras de errores o retropropagacion “back propagation”, para ajustar los pesos de las

conexiones y mejorar la precision de la red.

Las redes neuronales se han utilizado con éxito en diversas areas, como el reconocimiento
de patrones, la vision por computadora y el procesamiento del lenguaje natural. En el campo de la
vision por computadora Niebles (2020), por ejemplo, Hinton, Srivastava, Krizhevsky, Sutskever
y Salakhutdinov (2012) utilizaron una red neuronal convolucional, mejorando significativamente

el rendimiento de los sistemas de reconocimiento de imagenes previas.
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En resumen, las redes neuronales son modelos poderosos para el aprendizaje automatico y
han demostrado ser efectivos en la resolucion de problemas complejos en diversas areas. Su uso
continuara creciendo en el futuro a medida que se desarrollen nuevas técnicas y aplicaciones. Una
red neuronal se puede representar como una funcion matematica no lineal que toma una entrada x

y produce una salida y. Esta funcién se puede expresar como:

= F:0) = gHI(Witl. gl-1(wi=11. _ gty 4 pi1) 4 pi2) ) 4 plt]) (12)

Donde W son los pesos sindpticos que se aplican a cada entrada x, b es el sesgo de la
neurona, g es la funcion de activacion de la neurona, L es el total de neuronas, 6 son todos los
parametros aprendidos en el modelo y f es una funcion de activacion no lineal que introduce la no

linealidad en la red neuronal.

La funcion de activacion puede ser de diferentes tipos, incluyendo la funcion sigmoide
(Preciado Carrillo, 2022), la funcion de rectificacion lineal (Arias, Encalada, Garcia, Granizo,
Tigre & Cumbajin, 2019) (ReLU), la funcion tangente hiperbolica (Alcantara & Aguilar, 2022)
(tanh), entre otras. La eleccion de la funcion de activacion depende de la tarea que se esta
realizando y de las propiedades deseadas de la red neuronal, la formula matematica de una red
neuronal incluye pesos sinapticos, sesgos y una funcion de activacién no lineal que permite la

representacion de relaciones complejas y la capacidad de aprendizaje de la red.
Meétricas de Desempefio de los modelos de ML

De acuerdo con, Carrington, Manuel, Fieguth, Ramsay, Osmani, Wernly y Holzinger
(2022), los resultados aplicando los algoritmos de machine learning se miden a través de diferentes
métricas de desempefio segun se trate de un modelo de clasificacion o un modelo de prediccion.
Cuando la variable respuesta es de tipo cualitativa, el desempefio del modelo se mide en términos
de:

e AUC: es conocida como el area bajo la curva y esta se utiliza para conocer el mejor
modelo predictor, dado a que se puede observar una mayor distribucion de los

valores verdaderamente positivos, los falsamente negativos y los errores de tipo 1

y 2.
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CA: es conocida como el Accuracy, que es utilizado también como una manera de
elegir el mejor modelo predictor.

Precision: es conocido como la calidad de la prediccién, observando en que
magnitud tienen el atributo (variable respuesta), de manera verdaderamente
positiva.

Recall: es conocido como el ratio de verdaderos positivos.

F1: Es el promedio del resultado Precision y Recall.

Por otro lado, cuando la variable respuesta es de tipo cuantitativa, el desempefio del modelo

se mide en términos de;

Mean Squared Error (MSE): Es una métrica de evaluacion que mide el promedio
de los errores al cuadrado entre los valores predichos y los valores reales. Dentro
de sus ventajas es que es facil de calcular, es diferenciable y penaliza grandes
errores; sin embargo, es sensible a los outliers, dado a que los errores se elevan al
cuadrado los outliers pueden tener un impacto desproporcionado (Hodson, 2022).
Root Mean Squared Error (RMSE): Es una métrica de evaluacion y es la raiz
cuadrada del Mean Squared Error (MSE), esta ayuda a que la interpretacion dado a
que se establecen los datos a la misma escala, penaliza grandes errores con el fin de
evitar grandes desviaciones. Sin embargo, también es sensible a los outliers. De
acuerdo con la teoria un RMSE entre mas pequefio sea es mejor (Hodson, 2022).
Mean Absolute Error (MAE): Es una métrica de evaluacion y es utilizada para
evaluar la precision de un modelo, este se calcula como el promedio de los valores
absolutos de los errores, donde el error es la diferencia entre el valor real y el valor
predicho por el modelo. Una de sus bondades es que es menos sensible a los outliers
dado a que no eleva los errores al cuadrado. Sin embargo, su principal desventaja
es que no penaliza los grandes errores. De acuerdo con la teoria un modelo con un
MAE menor se considera mejor (Hodson, 2022).

Mean Absolute Percentage Error (MAPE): Es una métrica de evaluacién y se
calcula como el promedio de los valores absolutos de los errores porcentuales,
donde el error es la diferencia entre el valor real y el valor predicho, dividido por el

valor real. Es expresado como porcentaje lo que nos dice la precision del modelo,
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y es independiente a la escala de los datos. Por lo que, nos proporciona el tamafio
relativo del error en un contexto donde los errores porcentuales son mas relevantes
que los errores absolutos. Puede ser sensible a los outliers siempre y cuando existan
valores reales muy pequefios o grandes. De acuerdo con la teoria un modelo con un
MAPE menor se considera mejor (Chicco, Warrens & Jurman, 2021).

e R-squared (R?): Es una métrica de evaluacion e indica la proporcion de la varianza
en la variable dependiente que es explicada por las variables independientes en el
modelo, proporciona una medida clara de qué tan bien el modelo esté explicando la
variabilidad de los datos. Y de acuerdo con la teoria un R2 mayor es considerado un

mejor modelo (Chicco, Warrens & Jurman, 2021).
Explainable Machine Learning

En cuanto a criterios e indices explicativos utilizados, se integraron tres modelos para poder
interpretar de manera mas efectiva los resultados generados por los algoritmos de machine
learning (ML). Ya que una de las debilidades de los modelos de ML es la interpretabilidad. Los
modelos EML (Explainable Machine Learning) considerados fueron: Importancia de las variables
por permutacion (1V); Individual Conditional Expectation (ICE); y SHAP (SHapley Additive

exPlanations).

e Importancia de las variables por permutacion (IV). La importancia de las variables
(IV) es aquella técnica que mide el impacto que cada variable o caracteristica tiene
en las predicciones de un modelo de Machine Learning. Lo que significa que es una
forma de entender qué variables estan contribuyendo mas al rendimiento del
modelo y cuéles tienen un impacto menor o nulo (K6nig, Molnar, Bischl & Grosse-
Wentrup, 2021).

¢ Individual Conditional Expectation (ICE). Individual Conditional Expectation
(ICE) busca explicar como varia la prediccion de un modelo con respecto a una
caracteristica especifica para cada observacion individual, mostrando su efecto y
permitiendo una vision mas detallada y granular (Yeh & Ngo, 2021). Por lo que, la
técnica de explicacion ICE, hace que descomponga la grafica de dependencia
parcial en varias lineas, cada una correspondiente a una observacion individual en

el conjunto de datos. Estas lineas muestran como cambia la prediccién del modelo
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a medida que la caracteristica en cuestion varia, manteniendo las otras
caracteristicas constantes (Yeh & Ngo, 2021).

SHAP (Shapley Additive Explanations). Finalmente, fortalecer la interpretacion de
los resultados generados, se estima el valor de SHAP: Shapley Additive
Explanations que es aquella técnica de interpretacién de modelos de ML basada en
teoria de juegos, que distribuye los pagos entre los jugadores de un juego
cooperativo. Siendo el pago la prediccion del modelo y los jugadores, las
caracteristicas del modelo (Molnar, 2019). SHAP calcula la contribucion de cada
caracteristica a una prediccion especifica considerando todas las posibles
combinaciones de caracteristicas. Esta contribucion se mide como el cambio en la
prediccion del modelo cuando se afiade una caracteristica a una coalicion de
caracteristicas. Esto se hace para todas las posibles combinaciones, lo que
proporciona una vision justa y coherente de la importancia de cada caracteristica
(Molnar, 2019).
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CAPITULO IV. Resultados

Para contestar las hipétesis propuestas en la presente investigacion:

H1: El uso de algoritmos de machine learning permite integrar factores conductuales de

manera razonable en la valuacién de las marcas.

H2: Los factores conductuales definidos en las Normas 1SO-10668:2010 e ISO-

20671:2019, tienen un impacto positivo/negativo medible en el valor de la marca.

Se llegaron a los siguientes resultados de acuerdo con la metodologia propuesta, a través

de un enfoque paramétrico (CFA) y un enfoque no paramétrico (ML y EML).
4.1 Anélisis Confirmatorio de Factores (CFA)

El analisis paramétrico considerd la estimacién de un modelo CFA, se utilizo el programa
de R-Studio. Se codificaron las variables cualitativas y se ajustaron los nombres de cada variable
con el fin de facilitar el trabajo de programacion (Ver Tabla 12).

Tabla 12.

Base de datos marcas mas valiosas 2019-2021 consideradas en el modelo CFA

Variable Descripcion
Y1 Corresponde al valor de la marca en millones de délares
uUsD.
Y2 Corresponde a las ventas pertenecientes a la empresa de

cada marca o grupo sea el caso a cierre de diciembre del
2019, 2020 y 2021 en millones de dolares USD.

Y3 Corresponde a las utilidades netas pertenecientes a la
empresa de cada marca 0 grupo sea el caso a cierre de
diciembre del 2019, 2020 y 2021 en millones de ddlares
USD.

Y4 Corresponde al precio de accién perteneciente a la
empresa de cada marca o0 grupo sea el caso a cierre de
diciembre del 2019, 2020 y 2021 en délares USD.

X1 Corresponde al Factor interno Claridad codificado en 0 si
no tiene el atributo y en 1 si tiene el atributo.
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Variable Descripcion

X2 Corresponde al Factor interno Compromiso codificado en
0 si no tiene el atributo y en 1 si tiene el atributo.

X3 Corresponde al Factor interno Gobernanza codificado en
0 si no tiene el atributo y en 1 si tiene el atributo.

X4 Corresponde al Factor interno Sensibilidad codificado en
0 si no tiene el atributo y en 1 si tiene el atributo.

X5 Corresponde al Factor externo Autenticidad codificado en
0 si no tiene el atributo y en 1 si tiene el atributo.

X6 Corresponde al Factor externo Relevancia codificado en 0
si no tiene el atributo y en 1 si tiene el atributo.

X7 Corresponde al Factor externo Diferenciacion codificado
en 0 si no tiene el atributo y en 1 si tiene el atributo.

X8 Corresponde al Factor externo Consistencia codificado en
0 si no tiene el atributo y en 1 si tiene el atributo.

X9 Corresponde al Factor externo Presencia codificado en 0
si no tiene el atributo y en 1 si tiene el atributo.

X10 Corresponde al Factor externo Entendimiento codificado
en 0 si no tiene el atributo y en 1 si tiene el atributo.

Fuente: Elaboracion propia

Se estimo el modelo CFA de acuerdo con la siguiente especificacion (Ver ecuacion 13).

Modelo de medicion

Val:~y1 + Y2

T Y3t Wa

Factores Conductuales 1 =~x; + x, + x3

Factores Conductuales 2

=~x4 + X5 + Xg

Factores Conductuales 3 = ~x; + xg + xg

Modelo de Regresion

Valor intangible ~ x,o + Factores conductuales 1 + Factores conductuales 2

+ Factores conductuales 3

(13)
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Para tener los datos sobre la misma base y evitar el problema de “outliers” se utilizo la

funcion “scale” para estandarizar los datos.

De acuerdo con las estimaciones realizadas, se presentan los resultados generados por el

modelo CFA. Las tablas 13-16 muestran los resultados de las estimaciones realizadas.

Tabla 13.

Coeficientes del modelo de medicion

conductuales 3

Presencia

Variable Variable Estimador Error Estadistico de p-value

Latente Observada estandar prueba
Valor Intangible Valor 1.000 0.139 7.068 0.000
Valor Intangible Ventas 2.064 0.102 5.805 0.000
Valor Intangible Utilidades 0.394 0.135 7.064 0.000
Valor Intangible Precio de -0.001 0.138 0.584 0.559

Accion

Factores Factor interno 1.000 0.195 5.744 0.000
conductuales 1 Claridad

Factores Factor interno 1.347 0.204 5.563 0.000
conductuales 1 Compromiso

Factores Factor interno 0.236 0.147 6.879 0.000
conductuales 1 Gobernacion

Factores Factor interno 1.000 0.184 6.026 0.000
conductuales 2 Sensibilidad

Factores Factor externo 0.919 0.183 6.040 0.000
conductuales 2 Autenticidad

Factores Factor externo 0.719 0.173 6.265 0.000
conductuales 2 Relevancia

Factores Factor externo 1.000 0.192 5.919 0.000
conductuales 3 | Diferenciacién

Factores Factor externo 0.750 0.168 6.396 0.000
conductuales 3 Consistencia

Factores Factor externo 0.991 0.204 5.685 0.000

Fuente: Elaboracién propia




Tabla 14.

Covarianza General
Variable A Variable B Estimador E,”” Estadistico p-value
estandar | de prueba
Factores Factores -0.034 0.046 3.413 0.001
conductuales 1 | conductuales 2
Factores Factores -0.015 0.034 -1.996 0.046
conductuales 1 | conductuales 3
Factores Factores -0.041 0.046 -3.668 0.000
conductuales 2 | conductuales 3
Fuente: Elaboracién propia
Tabla 15.
Estimaciones del modelo de Regresion
Variable Estimador EI:FOF i P-Value
Estandar prueba
Factores 0.071 0.117 0.611 0.541
conductuales 1
Factores -0.064 0.122 0.318 0.577
conductuales 2
Factores 0.074 0.061 1.206 0.228
conductuales 3
Fuente: Elaboracion propia
Tabla 16.
Estadisticos de evaluacién del modelo CFA
Indicadores Valor
Chi cuadrada 0.000
CFI 0.688
TLI 0.600
RMSEA 0.257
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Indicadores Valor

SRMR 0.121

Fuente: Elaboracion propia

De acuerdo con los resultados obtenidos y con base a la literatura para aceptar estadisticamente
los modelos mediante Confirmatory Factor Analisys (CFA) obtuvieron los siguientes resultados.
Se observa que no hay un correcto ajuste a los datos de acuerdo con la prueba Chi cuadrada. Los
indicadores Comparative Fit Index (CFI) y Tucker-Lewis Index (TLI) permiten evaluar qué tan
bien se ajusta el modelo especificado a los datos observados en comparacion con un modelo de
referencia, como el modelo nulo o baseline, son menores a 0.9 lo cual indica que no son aceptables.
Finalmente, los indicadores Root Mean Square Error of Approximation (RMSEA) y Standardized
Root Mean Square Residual (SRMR) se utilizan para evaluar el ajuste del modelo propuesto a los
datos observados, los valores obtenidos son mayores al 0.1, lo que indica que el ajuste es deficiente.

De acuerdo con los resultados anteriores, el generar un modelo mediante la creacion de variables
latentes no reporta significancia estadistica y los resultados obtenidos no muestran consistencia y
en diversos casos son espurios. A través del analisis CFA, se llega a la conclusion que el modelo
no es significativo y presenta un ajuste deficiente a los datos observados, lo cual no permite
contrastar la hipotesis expuesta mediante los métodos paramétricos, por lo cual se tomara la opcion

de utilizar algoritmos de Machine Learning.
4.2 Modelo no paramétrico mediante Machine Learning y Explainable Machine Learning

La estimacion de los modelos de ML y EML parten de un paradigma de modelacion no
paramétrico que busca identificar patrones en los datos e identificar las relaciones entre las
variables de acuerdo con una métrica de desempefio, la estrategia de modelacién requiere de una
secuencia de pasos necesarios para la obtencion de resultados consistentes. En este apartado se

describen brevemente cada uno de ellos.
Analisis exploratorio y preprocesado

Es fundamental este paso para poder realizar los modelos de Machine Learning, dado a que
garantiza que los datos de entrada utilizados para entrenar los distintos modelos sean de alta calidad

y adecuados para el andlisis y la obtencion de los resultados finales. Se eligio la variable respuesta
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el valor de la marca siendo esta nuestra variable dependiente y en las variables independientes se
tomaron los diez factores conductuales y las variables financieras, adicionalmente se agregaron
variables cualitativas como es el sector al cual pertenece la marca y el pais de procedencia. Para
analizar en conjunto la base de datos y con el objetivo de poder resumir las principales

caracteristicas, se realiz6 un anélisis de estadistica descriptiva; (Ver Tablas 17 y 18).
Tabla 17.

Analisis descriptivo variables cuantitativas

Variable Media Desviacion estandar
Valor 23,749.81 1.84
Ventas 30,651.69 0.9308
Utilidades 4,052.48 15144
Precio de accion 164.14 1.19419

Fuente: Generacion propia

Se observa que en general para los afios de 2019 a 2021, el valor promedio de la muestra
de las marcas mas valiosas del mundo fue de $23,749.81 millones de ddlares con una dispersion
de 1.84, teniendo un valor minimo por $4,481 millones de ddlares y un valor maximo siendo la
maés valiosa en dicho periodo por $408,251 millones de ddlares. Se tiene una media en cuanto a
ventas por $30,651.69 millones de dolares con una dispersion de $.93 millones. En cuanto a las
utilidades de las marcas méas valiosas del mundo se tienen en promedio $4,052.49 millones de
dolares con una dispersion de $1.51 millones. Y finalmente el valor del precio promedio dentro de

la muestra es de $164.14 dolares con una volatilidad de $1.19 délares.

La Tabla 18 muestra el analisis descriptivo de las variables cualitativas, de acuerdo con los
resultados que se observan, como la distribucion en cuanto al valor de las marcas en promedio
pertenecientes a cada sector; cabe mencionar que en cuanto a los sectores que tienen las marcas
méas valiosas del mundo son las del sector de tecnologia, bebidas, articulos deportivos y
restaurante. En cuanto a los sectores que tienen las marcas menos valiosas en promedio estan las
de energia, electrénicos y alcohol. Sin embargo, para el analisis el sector que mas se repite es la

automotriz.
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Tabla 18.

Anélisis descriptivo variables cualitativas

Variable Categoria Ponderacién
Sector Alcohol 5.33%
Articulos deportivos 2.00%
Automotriz 15.00%
Bebidas 3.00%
Consumo rapido (FMCG) 9.33%
Diversificado 4.67%
Electronicos 6.33%
Energia 0.35%
Logistica 3.00%
Lujo 9.00%
Media 6.33%
Restaurante 3.00%
Retail 2.00%
Servicios de negocios 8.33%
Servicios financieros 12.00%
Tecnologia 8.33%
Vestir 2.00%
Pais Alemania 10.00%
China 1.00%
Corea del Sur 3.00%
Dinamarca 1.00%
Espafia 2.00%
EUA 51.67%
Francia 8.33%
India 1.00%
Irlanda 0.34%
Italia 3.00%
Jap6n 7.00%
México 1.00%
Paises Bajos 2.33%
Reino Unido 2.33%
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Variable Categoria Ponderacién
Suecia 3.00%
Suiza 3.00%
Factor Interno Claridad Si 22.33%
No 77.67%
Factor Interno Compromiso Si 43.00%
No 57.00%
Factor Interno Gobernanza Si 4.67%
No 95.33%
Factor Interno Sensibilidad Si 46.00%
No 54.00%
Factor Externo Autenticidad Si 37.00%
No 63.00%
Factor Externo Relevancia Si 43.00%
No 57.00%
Factor Externo Diferenciacion Si 27.67%
No 72.33%
Factor Externo Consistencia Si 25.33%
No 74.67%
Factor Externo Presencia Si 35.33%
No 64.67%
Factor Externo Entendimiento Si 16.00%
No 84.00%

Fuente: Generacion propia

Por el lado de los paises que presentan la mayor proporcién de las marcas mas valiosas del
mundo son Estados Unidos de América, por otra parte, las que presentan menos participacion es
Irlanda esto se debe a que posiblemente que dentro de la muestra de las marcas mas valiosas no
habia mas que una o dos marcas pertenecientes a este pais. Para las variables de factores
conductuales se tiene una tendencia a que dentro de nuestra muestra no se consideran tales factores,
pero esto es de manera visual y de forma descriptiva, por lo tanto, volviendo a nuestra hipotesis

vamos a observar cuanto peso tienen tales variables conductuales en el valor final de la marca.

De acuerdo con el preprocesado, se hizo una limpieza en la base de datos para la

eliminacion y correccién de datos erréneos, duplicados o inconsistentes. También se realizé el
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analisis de variables faltantes. Para las variables numeéricas todas estan en la misma moneda que
en este caso son dolares y en millones. En el caso de las variables categoricas por la bondad del

programa que se esta utilizando no fue necesario codificarlas.
Pruebas de aleatoriedad y consistencia de las variables conductuales

Para tener certidumbre de que la base de datos no fue manipulada y es confiable, fue
necesario hacer una prueba de aleatoriedad de las variables cualitativas que estuvieron codificadas
en 0 y 1 donde O es no tener dicho atributo y 1 es que si se contiene tal atributo. Para ello se
emple6 el método de entropia binaria (Wyner & Ziv, 1973) que es una medida utilizada para
cuantificar la incertidumbre o el desorden en un sistema binario. En el contexto de machine
learning, se aplica cominmente como funcién de pérdida en problemas de clasificacién binaria.
Matematicamente, para un modelo con una probabilidad predicha p de que una observacion

pertenezca a una clase, la entropia binaria se define como:

Entriopia binaria = —p * logp — (1 — p) * log(1 — p) (14)
De acuerdo con las estimaciones realizadas se calcul6 la entropia binaria para las variables
conductuales con el objetivo de evaluar si estas tienen una estructura natural que permita analisis

robustos, 0 en su caso, presenta un comportamiento meramente aleatorio (Tabla 19).
Tabla 19.

Entropia binaria de los factores conductuales externo e internos

Variable Coeficiente
Factor Interno Claridad 0.23
Factor Interno Compromiso 0.30
Factor Interno Gobernanza 0.08
Factor Interno Sensibilidad 0.30
Factor Externo Autenticidad 0.29
Factor Externo Relevancia 0.30
Factor Externo Diferenciacion 0.26
Factor Externo Consistencia 0.25
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Variable Coeficiente

Factor Externo Presencia 0.28

Factor Externo Entendimiento 0.19

Fuente: Generacion propia.

La entropia binaria mide la incertidumbre o la aleatoriedad de una variable aleatoria binaria
con dos resultados. Cuantifica cuan impredecibles son los resultados de una variable aleatoria. Si
las probabilidades de ocurrencia de cada categoria son iguales, entonces la entropia binaria se
maximiza, lo que indica méaxima incertidumbre. Esto se debe a que ambos resultados son
igualmente probables y no podemos predecir cudl ocurrira. Por lo que se observa que ninguna de
las variables conductuales presenta valores mayores a 0.8, dando certidumbre que la base de datos

tiene una estructura informativa y no se generé de manera aleatoria.

Finalmente para dar mayor robustez al andlisis se estimo la correlacion entre la variable
objetivo (el valor de las marcas), con cada una de los factores conductuales, para esto se uso la
correlacion punto biserial (Tate, 1954), que es una medida de correlacién que se utiliza para
cuantificar la fuerza y la direccion de la relacion lineal entre una variable continua en este caso el
valor de las marcas y una variable categorica binaria siendo en este caso los factores conductuales
que se codificaron como 0 y 1. El resultado obtenido varia entre -1 y 1 indicando que un valor
cercano a 1 indica una fuerte relacion lineal positiva, un valor cercano a -1 indica una fuerte
relacion lineal negativa y un valor cercano a 0 indica una relacion lineal débil o nula. Esto se dio

con el fin de determinar la fuerza y la direccion lineal de las variables utilizadas (Ver Tabla 20).
Tabla 20.

Correlacion punto biserial entre el valor de la marca y los factores conductuales

Variable Correlacion
Factor Interno Claridad -0.003647
Factor Interno Compromiso 0.05387428
Factor Interno Gobernanza 0.09709014
Factor Interno Sensibilidad -0.133847
Factor Externo Autenticidad -0.052824
Factor Externo Relevancia -0.1449818
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Factor Externo Diferenciacién 0.04028761

Factor Externo Consistencia 0.09789088
Factor Externo Presencia 0.1318979
Factor Externo Entendimiento 0.02166046

Fuente: Generacion propia con R.

De acuerdo con los resultados obtenidos, en general todas las variables conductuales

presentan una alta correlacion positiva entre la presencia del atributo y el valor de la marca. En el

caso de las correlaciones negativas estas indican que la presencia de dicho atributo genera un efecto

negativo en el valor de la marca. El factor interno claridad y el factor externo entendimiento

presentan las correlaciones mas bajas, sin embargo, méas adelante se confirma si tales variables

tienen un peso importante en el analisis del modelo propuesto.

Seleccion de variables.

De acuerdo con la base de datos construida se seleccionaron 16 variables para modelacion,

de las cuales 4 son cuantitativas financieras y 12 cualitativas, La variable respuesta a considerar es

el valor de la marca y el resto son variables explicativas en los modelos de ML a estimar. (Ver

Tabla 21)

Tabla 21.

Base de datos para modelacion en ML y EML

Variable

Descripcion

Valor

Obtenido de la consultora Interbrand y refleja el valor de la marca
en 2019, 2020 y 2021 en millones de ddlares USD.

Sector

El sector de la industria a la cual pertenece la marca, de las cuales
estan los siguientes sectores (Alcohol, Articulos deportivos,
Automotriz, Bebidas, Consumo rapido (FMCG), Diversificado,
Electrdnicos, Energia, Logistica, Lujo, Media, Restaurante,
Retail, Servicios de negocios, Servicios financieros, Tecnologia y
Vestir.

Pais

El pais de origen al cual pertenece la marca de los cuales estan los
siguientes (Alemania, China, Corea del Sur, Dinamarca, Espafia,
EUA, Francia, India, Irlanda, Italia, Japon, México, Paises Bajos,
Reino Unido, Suecia y Suiza.
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Variable

Descripcion

Ventas Obtenido de la base de datos FactSet del estado de resultados
perteneciente a la empresa de cada marca o grupo sea el caso a
cierre de diciembre del 2019, 2020 y 2021 en millones de ddlares
USD.

Utilidades Obtenido de la base de datos FactSet del estado de resultados

perteneciente a la empresa de cada marca o grupo sea el caso a
cierre de diciembre del 2019, 2020 y 2021 en millones de délares
USD.

Precio de Accion

Obtenido de la base de datos FactSet de las cotizaciones
perteneciente a la empresa de cada marca o grupo sea el caso a
cierre de diciembre del 2019, 2020 y 2021 en délares USD

Factor interno Claridad

Obtenido de la consultora Interbrand y refleja si la marca tiene
dicho atributo o no codificado en “Si” y “No”

Factor interno Compromiso

Obtenido de la consultora Interbrand y refleja si la marca tiene
dicho atributo o no codificado en “Si” y “No”

Factor interno Gobernanza

Obtenido de la consultora Interbrand y refleja si la marca tiene
dicho atributo o no codificado en “Si”’ y “No”

Factor interno Sensibilidad

Obtenido de la consultora Interbrand y refleja si la marca tiene
dicho atributo o no codificado en “Si”’ y “No”

Factor externo Autenticidad

Obtenido de la consultora Interbrand y refleja si la marca tiene
dicho atributo o no codificado en “Si”’ y “No”

Factor externo Relevancia

Obtenido de la consultora Interbrand y refleja si la marca tiene
dicho atributo o no codificado en “Si”’ y “No”

Factor externo Diferenciacion

Obtenido de la consultora Interbrand y refleja si la marca tiene
dicho atributo o no codificado en “Si”’ y “No”

Factor externo Consistencia

Obtenido de la consultora Interbrand y refleja si la marca tiene
dicho atributo o no codificado en “Si” y “No”

Factor externo Presencia

Obtenido de la consultora Interbrand y refleja si la marca tiene
dicho atributo o no codificado en “Si” y “No”

Factor externo Entendimiento

Obtenido de la consultora Interbrand y refleja si la marca tiene
dicho atributo o no codificado en “Si”’ y “No”

Fuente: Generacion propia

Evaluacion y seleccion del mejor modelo de machine learning.

La modelacion en machine learning considera necesaria la evaluacion de

varias

metodologias a través de métricas de desempefio, permitiendo elegir aquel método que presente
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los mejores resultados. Es necesario tener un comparativo entre metodologias y generalmente se
estima un conjunto de modelos para poder elegir el que mejor se ajuste a los datos. La estructura

del proceso de modelacion en ML y EML se presenta en la Figura 11 a través del paquete Orange.
Figura 11.

Flujo de Trabajo para la estimacién de los modelos de ML y EML en Orange
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Fuente: Elaboracion propia, utilizando el programa Orange.

Cada uno de los modelos a comparar se parametrizO de acuerdo con criterios de
optimizacion de hiperparametros. La parametrizacion en cada algoritmo se describe a

continuacion.
Regresién penalizada

Se considero un parametro de regularizacion que se define como una técnica utilizada para
evitar el sobreajuste (overfitting) del modelo, es decir, cuando el modelo se ajusta demasiado bien

a los datos de entrenamiento y no generaliza bien a nuevos datos (Molnar, 2019). En este caso se
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utilizo una red eléastica que se define como una combinacion de las penalizaciones conocidas como
L1 (Lasso) y L2 (Ridge) (Tay, Narasimhan & Hastie, 2023). Siendo Lasso (L1) aquella que puede
eliminar por completo algunos coeficientes, llevando a una forma de seleccion de caracteristicas.
Y por otra parte Ridge (L2) como aquella que penaliza los coeficientes grandes, pero no los reduce
a cero, a (Alpha) es aquel parametro que controla la cantidad de regularizacion aplicada. Por lo
cual se le dio un valor de alfa de 0.05, para considerar ambas penalizaciones en la misma

proporcion para la red elastica (Tay, Narasimhan & Hastie, 2023).
Random Forest

Los parametros para la elaboracion de este modelo fueron los siguientes, en cuanto al
numero de arboles de decision que va a constituir el bosque se tomaran 500 arboles, cabe
mencionar que el tener un mayor niumero de arboles generalmente mejora la precisién del modelo.
En cuanto al nimero maximo de caracteristicas se estableci6 ilimitado lo que significa que tantas
caracteristicas disponibles se consideran para dividir cada nodo (Lan, Hu, Jiang, Yang & Zhao,
2020). En cuanto al parametro de repeticion del entrenamiento se establecid “No” y eso quiere
decir que cada vez a que se entrene el modelo, se obtendra un resultado ligeramente diferente de
acuerdo con la aleatoriedad del proceso de la construccion del modelo y el uso de la semilla
aleatoria fija (Lan, Hu, Jiang, Yang & Zhao, 2020). Para la profundidad méxima se establecio
como ilimitado y eso es para que cada nodo contenga una sola clase. Finalmente, el pardmetro de
division de nodos con instancias maximas se establecié “3” y esto ayuda a prevenir el ajuste

excesivo al evitar divisiones en nodos muy pequerios.
Neural Network

Los pardmetros que se utilizaron para la elaboracion de este modelo fueron los siguientes,
en cuanto a las capas ocultas cada una fue con 100 neuronas tres veces, esto quiere decir que la
red neuronal tiene tres capas ocultas cada una con 100 neuronas y estas son responsables de
aprender las capas de entrada y salida. En cuanto a la funcién de activacion se utilizo la funcion
Rectified Linear Unit (ReLU), esta funcion permite a las redes neuronales aprender y modelar
relaciones no lineales entre las variables (Molnar, 2019). Por otro lado, para el uso del Solver, se
utilizo el algoritmo de optimizacién denominado (L-BFGS-B), siendo una variante del algoritmo
Broyden-Fletcher-Goldfarb-Shanno (BFGS) y se maneja a través de restricciones de pardmetros y

es adecuado para la solucion de problemas pequefios y medianos. Para el parametro de
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regularizacion “Alpha”, que es una medida que controla la penalizacion aplicada a los pesos de la
red, por lo que en este caso se tomO una con valor de 0.005, una penalizacibn moderada
(Abdolrasol, Hussain, Ustun, et al; 2021). En cuanto al nimero maximo de iteraciones, se
utilizaron 1000 iteraciones y esto significa que el algoritmo mientras se esta ejecutando se detendra
después de las 1000 iteraciones si no converge antes. Finalmente se indica si el entrenamiento es
replicable, este caso se selecciond a que “Si” es replicable y esto implica que se esta utilizando

una semilla fija para la generacion de numero aleatorios (Molnar, 2019).
Adaboost

Los pardmetros utilizados para la elaboracién de este modelo fueron los siguientes, en
cuanto al estimador base utilizado en el modelo es un arbol de decision, quiere decir que el modelo
construye estimadores en secuencia para mejorar la precision. EI nimero de estimadores que se
refiere al nimero de arboles que se utilizaran para la prediccion fueron 50 arboles (Huang, Li, Jin
& Zhang, 2022). Para el parametro de problemas de regresién, se utilizd la exponencial, que
significa poner mas peso en los errores grandes, es decir asignar un mayor peso a los datos mal
predichos, forzando al modelo base a enfocarse en ellos, para que al fin el modelo se adapte

dindmicamente a los errores, mejorando iteracion tras iteracion. (Huang, Li, Jin & Zhang, 2022).

Se utiliz6 el método de validacion cruzada usando el enfoque Leave-One-Out (LOO), que
se refiere a aquella técnica de validacion en la que se divide el conjunto de datos en “n”
subconjuntos, donde “n” es el nimero total de observaciones en el conjunto de datos. Este proceso
se repite “n” veces, de manera que cada observacion del conjunto de datos se utiliza exactamente
una vez como conjunto de validacion. La ventaja para ello es que se utiliza todo el conjunto de
datos y se estima sin sesgo lo que proporciona una estimacion casi imparcial del rendimiento del
modelo. Sin embargo, una de las principales desventajas es la alta varianza que se obtiene en las
estimaciones del error si el conjunto de datos es pequefio, dado a que cada iteracion depende de

una sola observacion (Bates, Hastie & Tibshirani, 2024).

De acuerdo con las estimaciones obtenidas, se realizé una comparacion sistematica de las
métricas de desempefio correspondientes a cada algoritmo implementado, considerando
indicadores como el Error Cuadratico Medio (MSE), la Raiz del Error Cuadratico Medio (RMSE),
el Error Absoluto Medio (MAE), el Porcentaje de Error Absoluto Medio (MAPE) y el coeficiente
de determinacion (R?). Esta comparacion permitio identificar el modelo con mayor capacidad
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predictiva y mejor ajuste a los datos observados, conforme a los criterios de precision y
consistencia estadistica. Como se observa en la Tabla 22, el algoritmo AdaBoost mostro el
desempefio mas robusto, con los valores mas bajos en los errores y el coeficiente de determinacion
maés alto (R2 = 0.833), lo que indica una mejor capacidad explicativa del modelo en comparacion

con los deméas métodos evaluados.
Tabla 22.

Meétricas de desempefio de los algoritmos de ML

Algoritmo MSE RMSE MAE MAPE R2

AdaBoost 318627933 | 17850.152 | 7006.82 0.257 | 0.833

Random Forest 553111351 | 23518.31 | 9445.371 0.511 | 0.711

Neural Network 1388983381 | 37269.067 | 14473.924 | 0.666 | 0.273

Regresion penalizada | 1139963543 | 33763.346 | 17528.650 | 1.293 | 0.404

Fuente: Elaboracidon propia, utilizando el programa Orange.

Por lo tanto, de acuerdo con los resultados obtenidos se seleccion6 como mejor modelo
predictor el modelo AdaBoost, dado a que tienen un buen rendimiento en general y utilizando la
métrica de MAPE, dado a que como se explicd anteriormente es independiente a la escala de los
datos, es el que tiene menor MAPE en cuanto a los otros modelos. Cabe mencionar que un MAPE
menor al 10% generalmente se considera excelente en diversos dominios de la ciencia, y aunque
aqui es del 25.7%, sigue siendo considerablemente mejor que los otros modelos comparados, y
mas si consideramos los datos y variables que se estan utilizando. De igual forma si analizamos la

R2, es el algoritmo que obtiene un mayor coeficiente de determinacion (83.3%).

Por otra parte, si hablamos del rendimiento predictivo con base en las otras métricas en
cuanto a MSE y RMSE, estos valores son significativamente méas bajos en comparacion con los
otros modelos, indicando que las predicciones de AdaBoost son mas precisas. Si hablamos de la
métrica de MAE observamos que el error absoluto medio es mas bajo entre los modelos
comparados, lo que significa que las predicciones de AdaBoost estan, en promedio, mas cerca de

los valores reales.
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El modelo de AdaBoost se considera como un modelo robusto a los valores atipicos dado
que se centra mas en las observaciones que son dificiles de predecir en iteraciones sucesivas.
Adicionalmente, el modelo aprende de manera gradual, ajustando los pesos de las observaciones
mal clasificadas en cada iteracion, lo que resulta en un modelo final mas preciso. En cuanto a los
otros modelos Random Forest es el segundo mejor modelo con un desempefio favorable, pero sus
errores son mas altos que el modelo de AdaBoost por lo cual deja de ser preciso. De igual forma

los modelos de Neural Networks y regresion lineal que tienen un desempefio méas bajo.

La estimacion de los diferentes modelos de ML permitid identificar al algoritmo AdaBoost
como un método adecuado para poder estimar el valor de las marcas integrando los factores
conductuales como variables explicativas, el siguiente paso consiste en medir el efecto que tiene
cada factor conductual en la determinacién del valor de las marcas, esto se realizara mediante la

estimacion de modelos de Explainable Machine Learning.
Explainable Machine Learning

Para la interpretacion de los resultados de acuerdo con la eleccion del mejor modelo
predictivo de Machine Learning que en este caso es AdaBoost, se usaron los siguientes criterios e
indices explicativos: Importancia de las variables por permutacién (1V), Individual Conditional
Expectation (ICE) y SHAP (Shapley Additive Explanations). Esto permitird medir el efecto que
tiene cada factor conductual sobre el valor estimado de la marca, asimismo permitird extender el

andlisis por empresa y de acuerdo con cada perfil particular.
Importancia de las variables por permutacion (1V)

Este método nos ayuda a entender cémo el modelo esta tomando decisiones, lo que es
crucial para la confianza y su adopcién en aplicaciones sensibles como es el campo de la valuacion
de marcas en las finanzas. Permitiendo identificar las variables de factores conductuales mas
importantes y observar el impacto tanto positivo como negativo en el valor de la marca. La Grafica
1 muestra el ranking de la importancia de variables en la determinacion del valor de la marca con

el modelo de ML seleccionado.
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Grafica 1.

Importancia de las variables por permutacion (1V)

Sector

Precio Accion

Utilidades

Ventas

Pais

Factor externo Presenda
Factor externo Consistenda

Factor externo Entendimiento l
Factor externo Diferendacidn
Factor externo Relevancia
Factor externo Autenticidad

Factor interno Sensibilidad

Factor interno Claridad

Factor interno Compromiso

Factor interno Gobernanza !

Fuente: Elaboracion propia, utilizando el programa Orange.
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De acuerdo con los resultados obtenidos, se evalla el impacto sobre el MAPE de considerar
0 no cada una de las variables, la variable mas relevante es el sector, seguida del precio de la accion
y las utilidades. Sin embargo, cabe resaltar que el objetivo es medir el efecto sobre el valor de la
marca de las variables conductuales y donde se puede observar que las variables de mayor impacto
son el factor externo presencia, consistencia y entendimiento. Por su parte de los factores internos

los mas relevantes son sensibilidad, claridad y compromiso.

Por el lado del sector y el pais de origen de la marca si bien son caracteristicas cualitativas
propias de la marca, nos arrojan estos resultados: el sector tiene un peso importante dado a que es
la caracteristica mas importante para determinar el valor de las marcas. Si bien hoy en dia en un
mundo totalmente globalizado y donde la tecnologia avanza y evoluciona significativamente,
entonces si una marca se enfoca al sector de tecnologia su valor serd creciente dado a que
observamos que su valor de media es el mas alto de 1.032, lo que nos dice que tiene un impacto
significativo en las predicciones del modelo. Por el lado de la variable pais, tiene una importancia
moderada, aunque su valor de media es de 0.069, juega un papel relevante en la determinacion del

valor de las marcas.

En cuanto a las variables cuantitativas financieras, se interpreta que las ventas también son
una caracteristica importante, obteniendo una métrica de importancia de 0.175, que contribuyen
de manera significativa a las predicciones del valor de las marcas. Las utilidades de igual forma
tienen una importancia notable dando un resultado de 0.234, siendo considerablemente alta,
indicando su relevancia en la prediccion del valor de las marcas. El precio de la accidén que es otra
caracteristica clave, donde su valor es de 0.348, lo que sugiere que es un fuerte indicador del valor

de las marcas.

Ahora bien, para las variables conductuales y con ello darle peso a la contrastacion de la
hipdtesis establecida podemos observar que, estos factores tanto internos y externos tienen una
menor importancia relativa en comparacion con las variables como el sector, ventas, utilidades y
precio de accion. Sin embargo, entre dichas variables, algunas tienen mayor importancia que otros,

por lo que se analizan las primeras 3 variables mas importantes de los factores externos e internos.

o Factor externo presencia. Debe ser de las mas importantes dado a que corresponde
al grado de visibilidad y reconocimiento de la marca en el mercado, incluyendo tanto la notoriedad

espontanea como la sugerida. Es uno de los pilares fundamentales de acuerdo con Aaker (1996) y
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puede reflejarse en métricas como la publicidad, menciones en medios o aparicion en rankings de
reputacion. De acuerdo con la importancia de las variables por permutacion (IV) nos da un
resultado de 0.046.

o Factor externo consistencia. Tiene relevancia dado a que es la forma en que
interacta tanto en la parte corporativa como con los clientes y hoy en dia con la interaccion de las
redes sociales. EvalUa la coherencia en el mensaje, identidad visual y comportamiento de la marca
en diferentes canales y a lo largo del tiempo. La consistencia es clave para construir asociaciones
fuertes y diferenciadas (Keller, 1993). Una marca con alta consistencia mantiene su narrativa, tono
y estilo grafico sin contradicciones a través del tiempo y plataformas. De acuerdo con la

importancia de las variables por permutacion (IV) nos da un resultado de 0.027.

o Factor externo entendimiento. Se refiere al nivel de conocimiento que los
consumidores tienen sobre los atributos, beneficios y valores de la marca. Una marca entendida
comunica claramente su promesa de valor y facilita que los consumidores la identifiquen frente a
competidores (Keller, 2016). De acuerdo con la importancia de las variables por permutacion (1V)

nos da un resultado de 0.018.

o Factor interno sensibilidad. A nivel interno se puede considerar como la mas
importante dado a que las empresas tienen que estar abiertas a los cambios y oportunidades que
genera el mercado. Es una dimension relacionada con el aprendizaje organizacional y la
innovacion estratégica (Homburg, Krohmer, & Workman, 2004). De acuerdo con la importancia

de las variables por permutacion (V) nos da un resultado de 0.008.

o Factor interno claridad. El impacto que tiene la marca y como se generan las
campafas de marketing, para generar la propuesta de valor y el posicionamiento en el mercado.
La claridad también se asocia a la facilidad con la que una marca puede ser entendida y recordada
(De Chernatony & Dall’Olmo Riley, 1998). De acuerdo con la importancia de las variables por
permutacion (1) nos da un resultado de 0.005.

o Factor interno compromiso. Integra el cdmo esta financiada y ha sido desarrollada
la marca por parte de la empresa (Punjaisri & Wilson, 2017). De acuerdo con la importancia de las

variables por permutacion (V) nos da un resultado de 0.005.
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Cabe mencionar que las variables conductuales externas tienen mayor impacto en el valor
de la marca, debido a que deben de tener mayor impacto en el mercado y en el consumo de las

personas.
Individual Conditional Expectation (ICE)

Ahora bien, para profundizar en el analisis de importancia de variables previo, se estimo el
Individual Conditional Expectation (ICE), que permite explicar como varia la prediccion de un
modelo con respecto a una caracteristica especifica para cada observacion individual, mostrando
su efecto y permitiendo una vision mas detallada y granular (Yeh & Ngo, 2021). Por lo que, la
técnica de explicacion ICE, hace que descomponga la gréfica de dependencia parcial en varias
lineas, cada una correspondiente a una observacién individual en el conjunto de datos. Estas lineas
muestran como cambia la prediccion del modelo a medida que la caracteristica en cuestion varia,

manteniendo las otras caracteristicas constantes (Yeh & Ngo, 2021).

Para ello, de acuerdo con los resultados obtenidos y conociendo cuales son nuestras
variables conductuales de mayor impacto en la marca se tomaron las 6 variables conductuales mas
importantes, y se desarrollaron graficas ICE tomando el cambio o crecimiento en el valor de la
marca contra las utilidades, dado a que son el punto de partida de las variables financieras para

una valuacion.
Efecto de la variable conductual externa Presencia

Empezando con nuestra variable conductual externa Presencia que, de acuerdo con los
resultados obtenidos previamente, es la variable conductual més importante. El grafico ICE
permite comparar las empresas consideran dicho atributo y cuales no, para su facil explicacion se

tomaron Unicamente los valores maximos y minimos. (Ver Grafica 2)

121



Grafica 2.

Individual Conditional Expectation (ICE) con atributo Presencia
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Fuente: Elaboracion propia, utilizando el programa Orange (Con el atributo se representa en color naranja y sin el atributo se presenta en color azul).
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Se observa cémo varian las predicciones del modelo con respecto a la caracteristica
"Utilidades" para las diferentes marcas. Siendo nuestro eje X los valores de la caracteristica
"Utilidades" y para el eje Y los cambios en las predicciones del modelo que en este caso es el valor
de las marcas, a medida que varian las "Utilidades”. En cuanto a las lineas azules muestran las
marcas que “No” tienen el atributo Presencia y en cuanto a las lineas rojas muestran las marcas

que “Si” tienen el atributo Presencia.

La mayoria de las lineas convergen hacia una region central en el eje Y, indicando que para
determinados valores de "Utilidades", las predicciones del modelo son consistentes. Esto sugiere
que el modelo tiene una respuesta estable a los cambios en "Utilidades" para la mayoria de las
marcas. Existen algunas lineas que se desvian significativamente que son los méximos o minimos,
especialmente en los valores mas altos o bajos de "Utilidades". Esto indica que hay cierta
heterogeneidad en las respuestas del modelo para diferentes marcas. Algunas marcas son mas
sensibles a los cambios en las "Utilidades" que otras. De acuerdo con los resultados obtenidos, las
marcas que sean del tipo tecnoldgicas procedentes de EUA, y que tienen el factor conductual de
Presencia, logran el tener un valor maximo de marca por $408,251 millones de délares. Y por otro
lado las marcas que son del sector automotriz, procedente de Alemania y no presentan el factor

conductual Presencia, tienen un valor minimo de marca $50,832 millones de dolares.
Efecto de la variable conductual externa Consistencia

Ahora bien, para nuestra segunda variable conductual externa que tiene mayor importancia
es la variable de Consistencia, el grafico ICE muestra nuevamente el efecto de las utilidades sobre
el valor de la marca comparando aquellas marcas que tienen y no tienen el atributo externo

Consistencia (Ver Grafica 3).
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Grafica 3.

Individual Conditional Expectation (ICE) con atributo Consistencia
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Fuente: Elaboracion propia, utilizando el programa Orange (Con el atributo se representa en color naranja y sin el atributo se presenta en color azul).
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De acuerdo con los resultados obtenidos, las marcas que sean del tipo tecnoldgicas
procedentes de EUA, y que tienen el factor conductual de Consistencia, logran el tener un valor
méaximo de marca por $249,249 millones de dolares. Y por otro lado las marcas que son del sector
lujo, procedente de Francia y no presentan el factor conductual de Consistencia, tienen un valor

minimo de $31,720 millones de dolares.
Efecto de la variable conductual externa Entendimiento

La tercera variable conductual externa en importancia es la variable Entendimiento, el
grafico ICE muestra el efecto sobre el valor de la marca entre aquellas que tienen y no tienen el
atributo conforme cambia el valor de las utilidades (Ver Grafica 4).

125



Grafica 4.

Individual Conditional Expectation (ICE) con atributo Entendimiento
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Fuente: Elaboracion propia, utilizando el programa Orange (Con el atributo se representa en color naranja y sin el atributo se presenta en color azul).
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De acuerdo con los resultados obtenidos, las marcas que sean del tipo tecnoldgicas
procedentes de EUA, y que tienen el factor conductual de Entendimiento, logran el tener un valor
méaximo de marca por $210,191 millones de dolares. Y por otro lado las marcas que son del sector
consumo rapido (FMCG), procedente de EUA y no tienen el factor conductual de Entendimiento,

tienen un valor minimo de $5,720 millones de délares.
Efecto de la variable interna Sensibilidad

De las variables conductuales internas la mas relevante es la Sensibilidad, de igual forma
se estimé el grafico ICE para ver el efecto de contar o no con el atributo sobre el valor de la marca

al variar las utilidades (Ver Gréfica 5).
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Grafica 5.

Individual Conditional Expectation (ICE) con atributo Sensibilidad
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De acuerdo con los resultados obtenidos, las marcas que son del tipo tecnoldgicas
procedentes de Corea del Sur, y que tienen el factor conductual de Sensibilidad, logran el tener un
valor maximo de marca por $61,098 millones de ddlares. Y por otro lado las marcas que son de
del sector consumo rapido (FMCG), procedente de Francia y no tienen el factor conductual de

Sensibilidad, tienen un valor minimo de $4,628 millones de dolares.
Efecto de la variable interna Claridad

La variable conductual interna Claridad, es la quinta variable conductual en importancia.
Se estimo el gréfico ICE para aquellas empresas con y sin el atributo y se evalla el efecto en el

valor de la marca al variar la utilidad (Ver Gréfica 6).
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Grafica 6.

Individual Conditional Expectation (ICE) con atributo Claridad
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De acuerdo con los resultados obtenidos, las marcas que son del tipo tecnoldgicas
procedentes de EUA, y que tienen el factor conductual de Claridad, logran un valor maximo de
marca por $39,857 millones de dolares. Y por otro lado las marcas del sector media, procedente
de EUA y que no tienen el factor conductual de Claridad, presentan un valor minimo de $44,352
millones de dolares. De acuerdo a los resultados obtenidos y observando que el comportamiento
de cada sector de la marca perteneciente es distinto, cabe mencionar que al analizar los resultados,
encontramos que existe una alta dependencia de sectores a los factores conductuales como el caso
de la tecnoldgica que teniendo dicho atributo llega a un valor méaximo; por otro lado como se
presenta en el sector media se tiene un valor maximo y este es mayor que el de tecnologia, sin
embargo, el sector media no considera tal atributo, lo que quiere decir que tal sector no tendria una
alta dependencia a dicho atributo y su valor obtenido es potenciado por otras variables que

componen el valor de marca.
Efecto de la variable interna Compromiso

Finalmente, para la sexta variable conductual interna Compromiso, se estimé el grafico
ICE para evaluar el efecto sobre el valor de la marca al contar o no con el atributo al variar la
utilidad (Ver Grafica 7).
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Grafica 7.

Individual Conditional Expectation (ICE) con atributo Compromiso
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De acuerdo con los resultados obtenidos, las marcas que son del tipo tecnoldgicas
procedentes de EUA, y que tiene el factor conductual de Compromiso, logran el tener un valor
méaximo de marca por $166,001 millones de ddlares. Y por otro lado las marcas son del sector en
diversificado, procedente de EUA y no tienen el factor conductual de Compromiso, tienen un valor

minimo de $6,791millones de dolares.

Para facilitar la interpretacion de estos hallazgos y permitir una visualizacién directa de la

magnitud de los contrastes observados, se sintetizan los resultados en la siguiente; (Ver Tabla 23).
Tabla 23.

Resultados valores maximos y minimos de graficas ICE

Factor Valor de Marca
Tipo de Marca | Pais de Origen Si/No (millones de
Conductual
uUsD)
Tecnolbgica EUA Presencia Si 408,251
Automotriz Alemania Presencia No 50,832
Tecnolbgica EUA Consistencia Si 249,249
Lujo Francia Consistencia No 31,720
Tecnologica EUA Entendimiento Si 210,191
Consumo rapido EUA Entendimiento No 5,720
(FMCG)
Tecnologica Corea del Sur Sensibilidad Si 61,098
Consumo rapido Francia Sensibilidad No 4,628
(FMCQG)
Tecnolbgica EUA Claridad Si 39,857
Media EUA Claridad No 44,352
Tecnolbgica EUA Compromiso Si 166,001
Diversificada EUA Compromiso No 6,791

Fuente: Elaboracidn propia.

De acuerdo con los resultados obtenidos, se observa que mucha de las marcas que son del

sector tecnoldgica consideran los factores conductuales y es por ellos que son de las marcas que
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hoy en dia tienen un mayor valor que marcas de sectores tradicionales como es la automotriz, las
de lujo las de consumo rapido (FMCG), entre las otras. Esta representacion facilita la comprension
de como ciertos factores conductuales pueden incidir de forma significativa en la construccion del
valor de marca. Tal como argumentan Aaker (1996) y Keller (2016), la gestion estratégica de
marcas requiere considerar no solo atributos funcionales, sino también aspectos intangibles
vinculados al compromiso organizacional, la coherencia interna y la percepcién del consumidor,

ya que estos influyen en la fortaleza y sostenibilidad del valor de la marca.
SHAP: Shapley Additive Explanations

Finalmente, para integrar el andlisis de importancia de variables y los gréficos ICE se
estimé un modelo de Shapley Additive Explanations, que es un método de explicacién de modelos
de ML basado en teoria de juegos que distribuye los pagos entre los jugadores de un juego
cooperativo. Siendo el pago la prediccién del modelo y los jugadores, las caracteristicas del
modelo (Molnar, 2019).

La funcion de la técnica SHAP, es que calcula la contribucion de cada caracteristica a una
prediccion especifica considerando todas las posibles combinaciones de caracteristicas. Esta
contribucion se mide como el cambio en la prediccion del modelo cuando se afiade una
caracteristica a una coalicion de caracteristicas. Esto se hace para todas las posibles
combinaciones, lo que proporciona una vision justa y coherente de la importancia de cada
caracteristica (Molnar, 2019). El valor SHAP nos permite conocer la importancia de nuestras
variables conductuales y el impacto que esta generando al valor de las marcas para cada empresa
en particular. La grafica 8 muestra los valores de SHAP generados para cada variable conductual
respecto al valor de la marca. Nuevamente para facilitar la interpretacion se consideran solo los

factores conductuales mas relevantes.
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Grafica 8.
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Se observa que se tienen todas las variables utilizadas en nuestro modelo y con ello vemos
que tanto impacto hay en cuanto al valor de la marca, con base en cada caracteristica en la
prediccion. Tenemos como resultados tantos valores positivos que significa un aumento en la

prediccion, mientras que los valores negativos significan una disminucion.

De acuerdo con nuestra variable “Sector”, los puntos rojos (altos) estan mas a la derecha,
indicando que estar en este caso el sector "Tecnologia"” tiene un impacto positivo significativo en
el valor de la marca. En cuanto a los puntos azules (bajos) estan a la izquierda, sugiriendo que

otros sectores tienen un impacto negativo siendo en este caso el sector “Energia”.

Para las variables financieras como lo es el “Precio Accidon”, se muestra una dispersion que
significa que los valores altos del "Precio Accién" tienen una influencia positiva, mientras que los
valores bajos tienen una influencia negativa. Al igual que en las variables “Utilidades” y “Ventas”,
donde ambas muestran una tendencia similar, donde los valores altos (rojos) tienden a aumentar

el valor de la marca y los valores bajos (azules) tienden a disminuirla.

Las variables de interés que son los factores conductuales muestran que tanto los factores
externos e internos afectan al valor de la marca. El factor externo presencia, proporciona un
impacto positivo, el valor medio sugiere una contribucién positiva general, y el valor méximo
indica que en ciertos casos puede ser mas influyente. Se obtendria el efecto contrario cuando existe

la ausencia de dicho factor en el valor de la marca.

El factor externo consistencia, muestra que el efecto dicho factor en el valor de la marca
proporciona un impacto negativo. Es decir, de acuerdo con los resultados obtenidos, el tener o no
tener dicho atributo te puede generar ya sea una pérdida o ganancia del valor de la marca, pero
esto seria de acuerdo con la grafica observada que dependiendo del sector esto te dara un efecto o
positivo o negativo. El valor medio negativo indica que generalmente esta caracteristica reduce el
valor de la marca, y el valor maximo negativo sugiere que, en otros casos, su impacto negativo
puede ser bastante significativo. Para el factor externo entendimiento, la falta de dicho factor

genera un impacto ligeramente negativo en el valor de la marca.

Para la variable factor interno sensibilidad, la existencia de dicha variable en el valor de la
marca provoca que se obtenga un impacto positivo. El valor medio indica una contribucién positiva

constante, y el valor maximo muestra que pueden existir casos donde puede ser bastante influyente.
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Por otra parte, para el factor interno compromiso, se obtiene un impacto positivo moderado a
significativo. El valor medio sugiere una contribucién positiva constante y el valor maximo
muestra que, en ciertos casos, su impacto puede ser considerable. Lo mismo ocurre para el factor

interno de claridad.

Dicho lo anterior podemos argumentar que la hipétesis propuesta a través del modelo si se
cumple y los factores conductuales si tienen un impacto tanto positivo como negativo en el valor
de la marca. Los modelos de ML y EML permiten realizar andlisis exhaustivos para cada marca

en particular y construir perfiles especificos sobre el impacto de cada atributo.

Un inconveniente en la presentacion en este documento del grafico de SHAP es que
muestra informacion para todos los casos de la muestra, por lo que la grafica pudiera ser poco
legible. Sin embargo, al analizar el score generado por SHAP, se puede evaluar la relevancia de
cada factor conductual sobre el valor de la marca, mostrando que el factor externo de mayor
impacto es la Presencia, sequido de la Consistencia y el Entendimiento. Por su parte en los factores

internos el mas relevante es la Sensibilidad, sequido del Compromiso y la Claridad (Tabla 24).
Tabla 24.

SHAP: Shapley Additive Explanations scores para las variables conductuales

Variable Scores
Factor externo Presencia =No 573.783
Factor externo Presencia =Si 724.576
Factor externo Consistencia =No 782.396
Factor externo Consistencia =Si 680.085
Factor externo Entendimiento=No 174.368
Factor externo Entendimiento=Si 117.809
Factor interno Sensibilidad=No 363.222
Factor interno Sensibilidad=Si 456.111
Factor interno Compromiso=No 423.552
Factor interno Compromiso=Si 367.931
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Variable Scores

Factor interno Claridad=No 107.001

Factor interno Claridad=Si 105.813

Fuente: Elaboracion propia, utilizando el programa Orange

Con base al valor de SHAP, podemos analizar de manera clara como cada variable
propuesta en la presente investigacion influye en las predicciones del valor de la marca. Tales
variables més influyentes incluyen "Sector Tecnologia", "Precio Accion™, "Utilidades" y "Ventas",
siendo las variables financieras de ingreso, todas con valores SHAP medios y maximos positivos,
lo que indica su contribucién positiva a las predicciones. Las variables conductuales de mayor
importancia son los factores externos, que muestran variaciones en su impacto, donde en ciertos

casos tienen una contribucion de manera positiva y otros negativa en el valor de la marca.

De acuerdo a los resultados obtenidos utilizando algoritmos de Machine Learning y
fundamentando los resultados con Explainable Machine Learning, podemos dar como resultado
final que las variables conductuales si tienen un efecto en el valor de la marca, pero cabe mencionar
que es de manera general, dado a que para efectos de esta investigacion se usaron marcas de
diferentes sectores por los cuales los resultados del efecto de las variables conductuales al valor de
la marca en general muestran diferentes efectos, se observa que los dos factores conductuales
externos tanto de presencia como consistencia tienen mayor efecto en el valor de la marca y es
entendible dado a que el posicionamiento de la marca y los diversos puntos de venta para los

consumidores son los que les da mayor peso en el valor total de la marca.

Por otro lado, los factores conductuales que podriamos asegurar que no tienen mayor peso
en el efecto del valor de la marca de acuerdo a los resultados obtenidos son el factor interno de
claridad y el factor externo de entendimiento, es entendible dado a que ya son marcas que vienen
de empresas que se consideran con un grado de madurez en el mercado, donde el consumidor ya
no se fija tanto en la propuesta de valor, posicionamiento, comparacion con otros bienes o servicios

o los valores que brinda la marca, sino que simplemente ya tiene sus propias preferencias.

Los resultados obtenidos permiten establecer una comparacion critica frente a los métodos
tradicionales de valuacion de marca, en particular los enfoques financieros, de mercado e ingresos,

asi como el modelo de Interbrand. Estos métodos, aunque ampliamente utilizados, presentan
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limitaciones reconocidas, entre ellas la dependencia de informacion publica incompleta, la
utilizacion de ponderaciones no siempre replicables y la falta de trazabilidad explicita entre
variables y resultados. En contraste, el enfoque basado en Explainable Machine Learning
desarrollado en esta tesis no solo alcanza niveles satisfactorios de precision predictiva, sino que
también aporta capacidad de interpretacion mediante técnicas como SHAP, ICE e IV. Este valor
agregado permite identificar la contribucion relativa de cada variable y ofrece un marco mas
transparente y adaptable, 1o que constituye una mejora sustancial frente a los métodos previos. La

Tabla 25 siguiente resume estas comparaciones.
Tabla 25.

Comparacién entre métodos tradicionales y enfoque EML propuesto en la valuacién de marcas

Métodos tradicionales (financieros, de

Aspecto mercado, Interbrand) Enfoque EML propuesto
Informacion publica, reportes Integracion de fuentes maltiples, dataset
Fuente de datos . - T . . .
financieros; limitada comparabilidad. propio validado.

Transparencia Ponderaciones internas poco replicables. Interpretabilidad explicita (SHAP, ICE e

V).
Adaptabilidad Modelos estéticos, ap_llcables a grandes Flexible y gpllcqble amarcas fuera de
corporativos. rankings internacionales.

Fuente Elaboracién propia

En sintesis, la comparacién entre el modelo propuesto y los métodos tradicionales muestra
que el uso de Explainable Machine Learning no solo incrementa la precision en la estimacion del
valor de marca, sino que también aporta trazabilidad, adaptabilidad y capacidad explicativa. Estas
caracteristicas superan las restricciones inherentes a los enfoques clasicos y constituyen un aporte
sustantivo de esta investigacion. De esta manera, se refuerza la pertinencia de integrar herramientas
de analitica avanzada en los procesos de gestion y valuacion de activos intangibles, en consonancia
con los lineamientos establecidos por la 1ISO 10668:2010 y la ISO 20671:2019.
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CAPITULO V. Conclusiones y Recomendaciones

Los resultados obtenidos permiten aceptar la primera hip6tesis (H1), al demostrar que los
algoritmos de Machine Learning integran factores conductuales de manera razonable en la
valuacion de las marcas. Se observo que estos modelos permiten capturar patrones complejos en

los datos y generar predicciones mas precisas en comparacion con métodos tradicionales.

Asimismo, los hallazgos validan la segunda hipotesis (H2), al confirmar que los factores
conductuales definidos en las normas ISO 10668:2010 e ISO 20671:2019 tienen un impacto
medible en el valor de la marca. Variables como “Presencia”, “Consistencia” y “Entendimiento”
mostraron una correlacion significativa con el valor de la marca, lo que refuerza la importancia de
incorporar estos elementos en los modelos de valuacion, y el uso de algoritmos de Machine

Learning, los cuales se describiran a continuacion.

Los métodos utilizados en este estudio fueron evaluados en términos de precision,
interpretabilidad y aplicabilidad. Se encontré que AdaBoost fue el modelo con mejor desempefio,
superando a otros enfoques como Random Forest, redes neuronales y regresion penalizada. Esto
se debe a su capacidad para manejar datos con estructuras complejas y mejorar la generalizacion
de los resultados.

El uso de Explainable Machine Learning, nos brinda mayor certeza en el analisis de los
resultados obtenidos, dado a que con ello se puede dar o proponer una nueva metodologia de
evaluacion de marcas utilizando factores conductuales tal y como podemos observar en los
graficos ICE o simplemente brindar un factor numérico de valuacion utilizando los valores
generados por el modelo SHAP, donde cabe mencionar que de los descubrimientos y posibles
recomendaciones para futuras investigaciones, es que se puede hacer un estudio para medir
factores conductuales por sector o por pais, dado que en la parte de los resultados, se pudo observar

que ciertas marcas son mas dependientes al tener un factor conductual que otras que no tienen.

Ademas, se confirmo la utilidad de las técnicas como SHAP (SHapley Additive
Explanations), ICE (Individual Conditional Expectation) e IV (Importancia de las Variables por
Permutacion). Estas herramientas permitieron interpretar los modelos de ML, identificando los
factores conductuales que tienen mayor influencia en la prediccion del valor de marca. La

integracion de estas metodologias resulta clave para evitar la opacidad en los modelos de
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aprendizaje automatico y generar informacion mas comprensible para la toma de decisiones

estratégicas.

En comparacion con enfoques tradicionales como el Confirmatory Factor Analysis (CFA),
los modelos de ML demostraron ser méas robustos en la captura de relaciones no lineales entre
variables, lo que refuerza su utilidad para la valuacion de activos intangibles en escenarios con
informacion limitada y de alta incertidumbre. Sin embargo, se identificd que la calidad y

disponibilidad de datos sigue siendo un desafio clave para mejorar la precision de estos modelos.

El uso de Confirmatory Factor Analysis no se debe de descartar, dado a que es una
metodologia poderosa para evaluar la estructura de datos y generar modelos con la creacion de
variables y mas si estas son de tipo conductual (cualitativas). Cabe mencionar se debe de tener en
cuenta sus limitaciones, para poder aplicarlo de manera efectiva. Las suposiciones de normalidad
multivariada, la necesidad de datos adecuados y la dependencia del modelo especificado son

limitaciones importantes al utilizar esta metodologia en la investigacion empirica.

Por otro lado, de acuerdo con los descubrimientos obtenidos y dando validez a la hipotesis,
si las variables propuestas en el estudio influyen en el valor de la marca, se concluye que todas
influyen en diferente medida utilizando los algoritmos de aprendizaje de maquina. La presente
investigacion se baso en aprendizaje maquina que apoyo en la prediccion del valor de las marcas
conforme a determinadas variables definidas en las normas ISO 10,668 “Brand Valuation” y la

ISO 20,671 “Brand Evaluation”.

Esto representa una aportacién metodoldgica util y novedosa en la implementacion de
técnicas de analisis de los factores de comportamiento de las marcas en el mercado, conforme lo
definen dichas Normas, utilizando técnicas de aprendizaje maquina para la evaluacién de factores
de fortaleza y desempefio como una forma de considerar no solo al mercado sino también diversas
formas de comportamiento de las empresas hacia el mercado a través de la marca. No obstante,
aun cuando los métodos y técnicas para la valoracion monetaria de las marcas aln estan
incipientemente investigados, trabajos como el presentado demuestran la utilidad de los enfoques

de aprendizaje automatico para analizar esta parte importante de un bien.

También es importante mencionar que las finanzas conductuales son un campo de estudio

relativamente nuevo que se enfoca en como los factores psicologicos y emocionales pueden influir
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en las decisiones financieras de las personas, los mercados y para esta investigacion en el valor de
uno de los activos intangibles mas importantes para las empresas que son las marcas. A pesar de
su creciente popularidad, existen algunas limitaciones en el uso de finanzas conductuales tanto en
la forma en que se pueden calcular tales factores, como los sesgos cognitivos, complejidad en la
medicion, falta de datos historicos y limitaciones en la aplicacion practica de resultados. En
general, a pesar de estas limitaciones, el conocimiento y uso de las finanzas conductuales ha
demostrado ser una herramienta valiosa para entender mejor el comportamiento de las marcas y

entender mas el valor que generan por dichos factores.

Las finanzas conductuales ofrecen un enfoque complementario a los métodos tradicionales
de valuacion de marcas, se basan en modelos financieros convencionales. La valuacion de marcas
con enfoque conductual se basa en la premisa de que la percepcion del valor de una marca no es
una propiedad objetiva de la marca en si misma, sino una construccion subjetiva que depende de
la forma en que se percibe y se interpreta la marca por parte de los consumidores y otros actores
del mercado (Aspara, 2013). La valuacion de marcas con enfoque conductual implica el uso de
técnicas de investigacion de mercado, andlisis de datos para medir las percepciones de los
consumidores y otros actores del mercado sobre la marca y su valor, asi como el uso de

herramientas nuevas como lo es el aprendizaje de maquina.

Lo cual abre una brecha de estudios para analizar, que marcas son mas dependientes a los
factores conductuales propuestos y que otras marcas no son tan dependientes a los factores
conductuales propuestos ya sea por el tipo de sector o por el pais de origen. También es importante
comentar que el modelo propuesto puede servir para otras marcas que no sean necesariamente las
mas valiosas del mundo, por ejemplo, el caso México que hay diversas marcas, pero no entran en

el Top 100 a nivel mundial, se puede hacer un nuevo estudio a raiz de la presente investigacion.

Debido a tales descubrimientos con base en los resultados obtenidos, para estudios
posteriores y que den mayor explicacion, se propone el uso de otro tipo de variables que en
términos de la recoleccion de datos indiquen el grado de lealtad, reputacion y gusto de una marca
(Garcia Granda & Gastulo Chuzon, 2023).

Para Morales Gonzélez, Davila Aragén y Ortiz Arango (2023), el caso de México es
importante analizar estos efectos que existen, tales como la popularidad en las marcas y su valor

en los mercados globales, esto permitira identificar parametros de comparacion entre las practicas
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de empresas lideres mundiales y las que se desempefian en mercados nacionales y con tendencias

a su internacionalizacion.

Para estudios futuros, se recomienda explorar la integracion de variables adicionales, como
reputacion de marca, impacto en redes sociales y sentimiento del consumidor, asi como evaluar la
aplicabilidad de modelos hibridos que combinen técnicas de Deep Learning con enfoques
explicativos. Asimismo, se sugiere desarrollar bases de datos mas amplias y detalladas que
permitan refinar ain mas los modelos predictivos y mejorar su capacidad de generalizacion a

distintos sectores y regiones.

Finalmente, la estrecha relacion que existe entre el valor de la marca y de las ventas es
relevante, ya que existe una amplia correlacion entre ellas. Sin embargo, es recomendable
investigar qué otros factores son considerados que hacen que una marca sea valiosa y popular
(Acufia Moraga & Severino-Gonzélez, 2018). Tal y como lo indica Gonzélez Hernandez, Orozco
Gobmez y Barrios (2011), que la relacion se basa en un conjunto de dimensiones tales como el
conocimiento, relacion y actitud hacia la marca, asi como preferencia de marca desde diferentes

niveles de involucramiento en el proceso de compra.

Todo esto nos permite tener la certeza de que los modelos probados y aplicados en el
presente trabajo, pueden ser una base importante para una futura herramienta programable y
utilizable de manera interactiva y dinamica, con datos de mercado, con informacion interna de la
empresa y teniendo resultados entorno a lo que es la valuacion y evaluacion de los intangibles

relacionados con el mercado.

Como se discutira en la parte de las recomendaciones, el desarrollo mas amplio de este tipo
de metodologia podra contribuir a un sistema automatizado, en donde al identificar factores de
conducta y desempefio de las marcas respecto de datos econémicos y financieros de las empresas,
podra predecirse una parte importante, del valor econémico y monetario que pueden tener las
marcas como un bien intangible de las empresas. Asi mismo, el uso de estas herramientas podria
ser usado para ayudar a dirigir estrategias y actuacion de los directivos de las empresas en la
gestion de sus bienes intangibles relacionados con las marcas, poniendo énfasis aspectos mas

especificos de la dinamica y enfoque de los mercados.

143



CAPITULO VI. Contribucién Académica, Empresarial y Nacional

Para la presente investigacion se consideran las siguientes aportaciones:

i)

i)

Las finanzas conductuales ofrecen un enfoque valioso para la valuacion de marcas, ya
que reconocen la naturaleza subjetiva y perceptual del valor de la marca. Al utilizar
técnicas de investigacion de mercado y analisis de datos, los profesionales de la
valuacién de marcas pueden comprender mejor como los consumidores y otros actores
del mercado perciben el valor de una marca y como esto puede afectar su desempefio

financiero a largo plazo.

De acuerdo con las normas 1SO-10668:2010 e 1SO-20671:2019, para la valuacion y
evaluacion de las marcas, la propuesta de usar un modelo no solamente con valores
monetarios (contables, financieros y econémicos), sino también con variables

conductuales puede ayudar a dar un mayor rigor y comprension al valor de las marcas.

El uso de Confirmatory Factor Analysis es una gran propuesta que se le puede dar mas
rigor a futuro con la obtencién de més datos y con ello construir un modelo eficaz para
entender a un mas el valor de las marcas y dichas variables conductuales, por lo tanto,

se sugiere que dicho método no se pierda de vista para futuras investigaciones.

El uso del aprendizaje de maquina es una herramienta muy importante y utilizada hoy
en dia, dado a que no depende tanto del rigor estadistico sino de la obtencién y
alimentacion del modelo con datos nuevos. Por lo que, para las ciencias empresariales
puede ser de gran utilidad no solamente en el campo de las finanzas, sino también, en
la mercadotecnia, recursos humanos, direccion, control, negocios internacionales y la

administracion en general.

Finalmente, el darle mas importancia al campo de valuacion de activos intangibles, si
bien es un area muy comun en paises desarrollados y de primer mundo. En un pais
emergente como lo es México, se desconoce tanto en el mundo empresarial como en el
mundo académico lo cual se debe tener mas presente tanto los conceptos, la teoriay las

metodologias en la valuacion de marcas.

En el plano de las limitaciones y aportaciones, resulta necesario reconocer el papel de

Interbrand como un referente pionero y prestigioso en la publicacion de valores de marca a nivel
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global. Su metodologia, alineada con la norma ISO 10668 e inspiradora de aspectos de la ISO
20671, abrio la posibilidad de contar con un referente comparativo internacional. No obstante, sus
rankings han mostrado limitaciones: se restringen a las 100 marcas més valiosas del mundo, se
basan en un modelo de caracter cerrado (‘caja negra’) y difieren de manera significativa de los
resultados que publican otras consultoras como Brand Finance 0 KMine. Estas diferencias ponen
de relieve la falta de homogeneidad en las aproximaciones tradicionales y la dificultad de extender

sus resultados a marcas regionales o locales.

La presente investigacion asume a Interbrand como un punto de partida metodoldgico, pero
no como una dependencia. El dataset construido fue enriquecido con variables financieras y de
mercado (FactSet, reportes corporativos, rankings sectoriales), lo que permitié dotarlo de
coherencia, robustez y trazabilidad normativa. De este modo, el modelo desarrollado con Machine
Learning y Explainable Machine Learning se configura como una propuesta con dindmica propia,

que no depende de los rankings cerrados, sino que trasciende sus limites.

El aporte de este enfoque radica precisamente en que permite aplicar la valuacion de marca
a contextos mas amplios: desde marcas globales hasta marcas regionales y locales, en sectores
donde los datos son escasos o dispersos. Al integrar principios de interpretabilidad, replicabilidad
y transparencia, el modelo propuesto se alinea con el espiritu de las normas ISO 10668 e 1SO
20671 y ofrece un marco metodoldgico alternativo que supera las restricciones de las consultoras
tradicionales, contribuyendo al avance de la valuacion de intangibles en la practica académica y

profesional

La presente investigacion aporta avances significativos en tres &mbitos clave: académico,
empresarial y nacional, en el contexto de la valuacion de marcas utilizando Machine Learning y
Explainable Machine Learning. Este capitulo detalla las implicaciones de los hallazgos del estudio
y su impacto potencial en la generacion de conocimiento, en la toma de decisiones estratégicas de

las empresas y en el desarrollo del ecosistema de activos intangibles en México.

En cuanto a la contribucion académica, el estudio representa una contribucion significativa
al ambito académico al demostrar que los modelos de Machine Learning y Explainabe Machine
Learning pueden integrar factores conductuales en la valuacién de marcas de manera efectiva,
superando en precisién y capacidad predictiva a enfoques tradicionales como el Confirmatory
Factor Analysis (CFA).
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Los hallazgos permiten ampliar el marco metodolégico para la valuacion de activos

intangibles, aportando tres elementos clave:

e Evaluacion del desempefio de los algoritmos de Machine Learning: Se identifico
que AdaBoost superd a Random Forest, redes neuronales y regresion penalizada en
términos de precision y capacidad de generalizacion en la prediccion del valor de
la marca.

e Uso de herramientas explicativas: SHAP (SHapley Additive Explanations), ICE
(Individual Conditional Expectation) e IV (Importancia de las Variables por
Permutacion) permitieron interpretar los modelos de Machine Learning,
proporcionando una base sélida para explicar la influencia de las variables
conductuales en la valuacion de marca.

e Comparacion con enfoques tradicionales: Se comprobé que los métodos
tradicionales como CFA no lograron captar de manera eficiente las relaciones entre
los factores conductuales y el valor de marca, lo que refuerza la necesidad de utilizar
Machine Learning en este campo de estudio.

Estos aportes pueden servir como base para futuras investigaciones en la interseccion entre
inteligencia artificial, finanzas conductuales y valuacion de activos intangibles, promoviendo una
mayor adopcion de modelos hibridos que combinen técnicas de Deep Learning con enfoques

explicativos.

Desde una perspectiva empresarial, los resultados del estudio ofrecen herramientas
aplicables en la gestion de marcas y en la toma de decisiones estratégicas. Las empresas pueden
beneficiarse del uso de Machine Learning para optimizar sus estrategias de posicionamiento y

branding, basandose en el analisis de datos en tiempo real.

Los modelos de Machine Learning permiten evaluar como distintos factores conductuales
afectan el valor de una marca, lo que puede ayudar a las empresas a ajustar sus camparias de
marketing y mejorar su percepcion en el mercado. La medicién del valor de marca con Machine
Learning brinda informacion sobre el retorno de inversion en publicidad, reputacion y fidelizacion

de clientes.
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Estos hallazgos son especialmente Utiles para empresas de bienes de consumo, tecnologia,
retail y servicios financieros, donde la marca es un activo fundamental. Ademas, el uso de
herramientas explicativas como SHAP ¢ ICE reduce la “caja negra” de los modelos de Machine
Learning, permitiendo a los directivos comprender mejor los factores que influyen en el valor de

la marca y tomar decisiones basadas en datos.

Ya en términos de implicaciones précticas para la gestion empresarial, la aplicacion de
Explainable Machine Learning (EML) a la valuacion de marcas no se limita a ofrecer estimaciones
mas precisas que los métodos tradicionales, sino que aporta transparencia en los factores
determinantes del valor de marca. Esta capacidad explicativa tiene consecuencias directas en la

toma de decisiones estratégicas, entre ellas:

e Asignacion de recursos de marketing hacia las variables que muestran mayor
impacto en el valor de marca (p. ej., reputacion, diferenciacion, lealtad).

e Priorizacion de inversiones en intangibles, en particular aquellos que muestran
evidencia empirica de incrementar el valor de marca.

e Disefio de estrategias de posicionamiento basadas en atributos verificables de
impacto.

e Negociacion de licencias o contratos de transferencia de marca, sustentada en
valores trazables y replicables.

e Apoyo en procesos de fusiones, adquisiciones o spin-off, al proporcionar métricas

objetivas sobre la contribucion de la marca al valor empresarial.

Estas implicaciones practicas superan las limitaciones de los métodos tradicionales,
caracterizados por su subjetividad o baja trazabilidad técnica, y consolidan al modelo propuesto
como un instrumento estratégico para la gestion empresarial. Asi, la tesis cumple con su objetivo
central de conectar el analisis riguroso con su aplicabilidad en la toma de decisiones en entornos

reales.

Finalmente, en cuanto a la contribucion nacional, en el contexto mexicano, esta
investigacion es relevante para fortalecer el ecosistema de valuacion de activos intangibles, un

campo explorado incipientemente en el pais. La adopcion de metodologias basadas en Machine
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Learning y Explainable Machine Learning puede contribuir a una mejor comprension del valor de

las marcas nacionales y su posicionamiento en mercados globales.

Esto da un impulso a la investigacion y desarrollo, dado a que refuerza la importancia de
la inteligencia artificial en la valuacion de intangibles, fomentando su integracidn en programas
académicos y centros de investigacion en México. La implementacion de estos modelos puede
ayudar a las empresas nacionales a comprender mejor su posicionamiento y a tomar decisiones
estratégicas basadas en datos, incrementando su competitividad. Finalmente, el brindar un
fortalecimiento al marco normativo, dado a que la evidencia generada sobre la influencia de
factores conductuales en la valuacion de marca puede servir como base para mejorar la regulacion
en esta materia, alineando las précticas nacionales con estandares internacionales como 1SO 10668
e I1SO 20671.

Para maximizar el impacto de estos hallazgos en México, se recomienda el desarrollo de
bases de datos méas amplias y detalladas que permitan mejorar la precision de los modelos
predictivos y adaptar estas metodologias a distintos sectores y contextos economicos dentro del
pais. Si bien esta investigacion demuestra el potencial de Machine Learning y Explainable
Machine Learning en la valuacion de marcas, existen desafios que deben abordarse en estudios

futuros.

La valuacion de marcas y otros activos intangibles depende en gran medida de la
disponibilidad y calidad de datos estructurados. En economias emergentes como México, una de
las principales limitaciones para aplicar metodologias rigurosas radica en la ausencia de
informacidn confiable, actualizada y desagregada sobre variables clave que sustentan el analisis
del valor de marca. Entre estos indicadores se encuentran: métricas de notoriedad y diferenciacion,
participacién de mercado por segmento, tasas de retencion de clientes, desempefio de campafias
de marketing, percepciones de marca y reputacion en diversos publicos.

Esta escasez de datos no solo se origina en la limitada cultura de medicion de muchas
empresas, sino también en la debilidad de las instituciones intermedias. CAmaras empresariales,
asociaciones sectoriales, agencias de investigacion de mercados, institutos economicos,
universidades y centros de inteligencia competitiva frecuentemente no contribuyen
sisteméaticamente a la generacion y publicacion de datos agregados y estandarizados. Ademas, la

fragmentacion institucional del aparato gubernamental, la falta de continuidad en las politicas
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publicas, y la volatilidad de las estructuras econémicas hacen ain mas dificil el desarrollo de
plataformas de informacion duraderas y de utilidad para la toma de decisiones empresariales
(WIPO, 2023).

Si bien es cierto que el proceso de digitalizacion y la adopcion de herramientas tecnolégicas
puede facilitar en el futuro la obtencién de informacion Util para estos fines, el reto principal sigue
siendo estructural: fomentar la articulacion entre actores publicos, privados y académicos,
desarrollar marcos de gobernanza de los datos, y construir una cultura de valuacion del
conocimiento estratégico como insumo para la innovacion, la competitividad y la valuacion de

intangibles.

Para abordar estos desafios, se recomienda explorar la integracién de modelos hibridos que
combinen técnicas de Machine Learning con analisis financiero tradicional, asi como desarrollar
herramientas interactivas que faciliten la aplicacién de estos métodos en distintos sectores. En
resumen, este estudio contribuye significativamente a la literatura académica, a la gestion
empresarial y al desarrollo del ecosistema de valuacion de activos intangibles en México. Se ha
demostrado que los modelos de Machine Learning permiten capturar y analizar de manera mas
precisa la relacion entre factores conductuales y el valor de marca, superando las limitaciones de

enfoques tradicionales como el Confirmatory Factor Analysis (CFA).

Desde una perspectiva empresarial, la integracion de estos modelos brinda herramientas
valiosas para la toma de decisiones estratégicas, optimizacion de estrategias de branding y
evaluacion del impacto de la gestion de marca. A nivel nacional, esta investigacion abre nuevas
oportunidades para fortalecer la valuacion de intangibles en México, impulsando la competitividad
de las empresas y fomentando el desarrollo de normativas alineadas con estandares
internacionales. En el futuro, se espera que estas metodologias contintien evolucionando y que su
aplicacion se expanda a diversos sectores, consolidando el uso de inteligencia artificial como una

herramienta clave en la gestion y valuacién de activos intangibles.

Aunque la valuacion de intangibles se define fundamentalmente a nivel de empresa o de
marca individual, esta investigacion reconoce la pertinencia de considerar los contextos sectoriales
y regionales como marcos comparativos de validacidon externa. Los rankings internacionales
muestran diferencias notables en la composicién de las marcas mas valiosas: mientras en paises

desarrollados predominan las tecnologicas y de lujo, en Ameérica Latina destacan la banca y las
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telecomunicaciones, y en México resaltan las cerveceras, el retail y las telecomunicaciones, con
casos emblematicos como Corona, Bimbo, Liverpool, Bodega Aurrera, Telcel y América Movil.
Estas variaciones no suponen que la unidad de aplicacién del modelo sea el sector, sino que
permiten observar como la gestion empresarial en distintos contextos econémicos y culturales se

traduce en trayectorias diferenciadas de valor de marca.

En este sentido, el modelo desarrollado, basado en Machine Learning y Explainable
Machine Learning, ofrece la flexibilidad para ser replicado en conjuntos de datos especificos por
region o sector, no para valorar al sector en si mismo, sino para contrastar la robustez y sensibilidad
del modelo frente a variaciones contextuales. Esta posibilidad constituye un criterio de validacion
metodoldgica y cientifica, coherente con los principios de replicabilidad y trazabilidad que
sustentan tanto la ciencia de datos como las normas 1SO 10668 e 1SO 20671. De este modo, la
tesis no plantea un aporte sectorial en sentido estricto, sino un marco metodologico adaptable y

escalable, que confirma su utilidad practica mas alla del caso empirico utilizado.
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CAPITULO VII. Limitantes y Futuras Direcciones de la Investigacion

Uno de los principales desafios en la valuacion de intangibles es la escasez de datos
estructurados sobre mercados, sectores econdmicos e indicadores clave. En México, este problema
es particularmente relevante, ya que las bases de datos de marcas y su desempefio son limitadas.
Aunque se ha demostrado que los factores conductuales influyen en el valor de las marcas, su
medicién sigue siendo un reto. Las variables utilizadas en este estudio fueron codificadas de
manera binaria (0,1), lo que limita su capacidad explicativa y genera modelos con menor

sensibilidad a matices conductuales.

A pesar de los avances obtenidos en la aplicacion de Machine Learning y Explainable
Machine Learning en la valuacidn de marcas, existen limitaciones que deben ser consideradas para

futuras lineas de investigacion y hallazgos que se dieron durante la presente investigacion.
)} Los modelos Confirmatory Factor Analysis (CFA)

El Confirmatory Factor Analysis (CFA) como se mencion6 en la metodologia, es una
técnica estadistica utilizada para evaluar la estructura factorial de un conjunto de variables
observables. Sin embargo, se deben seguir ciertas pautas para garantizar la precision y la claridad
en la presentacion de los resultados (Hox, 2021). Algunas de las limitaciones para tener en cuenta

de acuerdo con Marsh, Guo, Dicke, Parker y Craven (2020), son las siguientes:

Tamarfio de la muestra: El tamarfio de la muestra al ser un factor critico en el Confirmatory
Factor Analysis. Si la muestra es demasiado pequefia, los resultados pueden no ser generalizables.
Por lo tanto, el tamarfio de la muestra en la presente investigacion fue de 100 datos en los 3 afios
utilizados y aparte un escenario de 300 datos combinado los 3 afios, sin embargo, para los
resultados obtenidos no se mostré un resultado 6ptimo lo que se recomienda para futuras

investigaciones ir incorporando mas afios al estudio.

Seleccion de variables: La seleccion de variables es importante para garantizar que se
incluyan todas las variables relevantes en el analisis. En cuanto a la investigacion el uso de las
variables es importantes, sin embargo, al usar variables cualitativas que estan codificadas en (0,

1), los resultados no muestran sentido.
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Modelo tedrico: EI Confirmatory Factor Analysis se basa en un modelo teérico que se
desarrolla antes de realizar el andlisis. La justificacion del modelo utilizado se basa a través de la
teoria de las finanzas conductuales y con base a las Normas 1SO-10668:2010 e 1SO-20671:2019.

Adecuacion del modelo: La adecuacion del modelo es una medida de cuénto se ajusta el

modelo tedrico a los datos observados.

Interpretacion de los resultados: La interpretacion de los resultados es critica en el
Confirmatory Factor Analysis. Los resultados en cuanto a las variables cuantitativas si presentan
un sentido explicativo, sin embargo, para la estadistica clasica no son significativos lo cual hace
que sean resultados espurios (Martinez, 2020). En cuanto a las variables cualitativas codificadas

los resultados obtenidos tampoco presentan una significancia estadistica.

De acuerdo con Sakib, et al. (2022), el Confirmatory Factor Analysis es una técnica
ampliamente utilizada en las ciencias sociales y de la salud para evaluar la validez de constructos
tedricos. Aungue es considerada como una técnica poderosa para evaluar la estructura de datos,
cabe mencionar que aperar de las limitaciones ya mencionadas también es importante considerar
la suposicion de normalidad multivariada, la necesidad de datos adecuados y la dependencia del
modelo especificado (Crede & Harms, 2019).

Para LOpez-Aguado y Gutiérrez-Provecho (2019), la suposicion de normalidad
multivariada es una limitacién dado a que se asume que los datos tienen una distribucion normal
multivariada, lo que puede no ser cierto en otros casos de investigacion. Ademas, la necesidad de
datos adecuados es una limitacion adicional (Bollen, 1989). Por lo cual, para que sea efectivo dicho
modelo, se necesita un nimero suficiente de casos para poder estimar con precision los parametros

y los resultados obtenidos.

Otra limitacion importante para Lépez-Aguado y Gutiérrez-Provecho (2019), es la
dependencia del modelo especificado, dado a que se requiere que se especifique un modelo tedrico
previo antes de que se puedan realizar inferencias sobre la estructura de datos. Si bien el modelo
fue especificado de acuerdo con las Normas I1SO-10668:2010 e 1ISO-20671:2019 y la teoria de las
finanzas conductuales, sin embargo, dado a las variables conductuales propuestas para la presente

investigacion y la forma en que se codifico siendo Unicamente (0 y 1) los resultados obtenidos
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fueron espurios lo cual puede llevar a conclusiones incorrectas. Por lo tanto, se concluye para dicha

investigacion que tal metodologia no fue adecuada.
i) Los algoritmos de Machine Learning y Explainable Machine Learning

Si bien, el aprendizaje de maquina es una herramienta poderosa para el analisis de datos y
la toma de decisiones automatizada, pero también tiene varias limitaciones importantes que deben
ser consideradas. Una limitacion comun es que el rendimiento de los modelos de aprendizaje de
maquina puede depender en gran medida de la calidad de los datos de entrenamiento utilizados, si
es que los datos estan incorrectos, incompletos o sesgados que pueden conducir a modelos
inexactos o discriminatorios (Alber, Buganza Tepole, Cannon, Dura-Bernal, Garikipati & Kuhl,
2019).

Ademas, los modelos de aprendizaje de maquina pueden ser dificiles de interpretar, lo que
puede ser un obstaculo para su uso en aplicaciones donde se requiere transparencia o explicabilidad
(Ribeiro, Singh & Guestrin, 2016), (Moraffah, Karami, Guo, Raglin & Liu, 2020). Los modelos
de aprendizaje de maquina también pueden requerir grandes cantidades de datos de entrenamiento
y tiempo de procesamiento, lo que puede ser costoso o ineficiente en determinados casos (Jordan
& Mitchell, 2015), (Raschka, Patterson & Nolet, (2020).

Otra limitacién importante del aprendizaje de maquina es la falta de capacidad para
comprender el contexto o la seméntica de los datos (Kastrati, Imran & Yayilgan 2019). Los
modelos de aprendizaje de maquina pueden ser excelentes para encontrar patrones y correlaciones
en los datos, pero no pueden proporcionar informacién sobre el significado o la intencion detras
de esos patrones (Lipton, Kale & Wetzel, 2016). Esto puede llevar a resultados inesperados o no

deseados en algunas aplicaciones (Roper, 2019).

Es importante trabajar en futuras investigaciones en la propuesta de otras variables de
comportamiento para la valuacion de las marcas y en la teoria de las finanzas conductuales, con el
fin de abordar estas limitaciones y desarrollar algoritmos de aprendizaje de méaquina justos,
eficientes e interpretables.

iii) Las finanzas conductuales (variables utilizadas para el comportamiento, factores

internos y factores externos)
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Los sesgos cognitivos son una de las limitaciones mas importantes de las finanzas
conductuales (Kahneman, Slovic & Tversky, 1982). Estos sesgos pueden ser dificiles de identificar
y pueden influir en las decisiones financieras, resultados y también en el valor de un activo siendo
este caso el valor de las marcas. La dificultad en la medicion de los factores psicolégicos y
emocionales también es un desafio importante en las finanzas conductuales (Barone-Adesi,
Mancini & Shefrin, 2017). Debido a que estos factores se basan principalmente en percepciones y

actitudes subjetivas, es dificil medirlos con precision.

La falta de datos histéricos también es una limitacion importante en las finanzas
conductuales (McNeish & Kelley, 2019). Como este campo de estudio es relativamente nuevo, no
existen del todo datos historicos disponibles para analizar el impacto de los factores psicolégicos
y emocionales en los mercados financieros. La complejidad de los mercados financieros y la
naturaleza dinamica del comportamiento humano pueden hacer que sea dificil aplicar los hallazgos

de las finanzas conductuales en la préactica.

Si bien las finanzas conductuales pueden ser una herramienta valiosa para entender mejor
el comportamiento humano en los mercados financieros, es importante tener en cuenta sus
limitaciones para poder aplicarlas de manera efectiva y con un modelo que logre explicar tales

variables conductuales.

Este estudio ha demostrado que el uso de Machine Learning y Explainable Machine Learning
puede ser una alternativa viable y valiosa en la valuacién de marcas. Sin embargo, existen desafios
tanto conceptuales como metodolégicos que deben ser abordados en futuras investigaciones. Se
ha identificado que la escasez de datos estructurados, la dificultad para modelar factores
conductuales y las limitaciones de los métodos tradicionales como CFA, pueden afectar la
precision y aplicabilidad de estos modelos. No obstante, con el avance de técnicas de inteligencia
artificial y el acceso a mayores volumenes de datos, estas limitaciones pueden ser superadas

progresivamente.

Las futuras lineas de investigacion deben enfocarse en expandir la base de datos, mejorar la
modelacion de variables conductuales y desarrollar enfoques hibridos que combinen modelos
financieros y de aprendizaje automatico. Asimismo, es fundamental generar herramientas
aplicables en la gestion empresarial que permitan a las compafiias optimizar sus estrategias de

marca con base en metodologias avanzadas de andlisis de datos. Con estas mejoras, se espera que
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la valuacién de marcas evolucione hacia un enfoque mas preciso, dinamico y alineado con las

necesidades del mercado actual.
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ANEXOS
ANEXO I

El presente anexo tiene como finalidad ampliar el contexto normativo de referencia para la

valuacion de intangibles, particularmente en lo que respecta a la propiedad intelectual y, de manera
especifica, a las marcas. Ademéas de las normas ISO 10668:2010 e I1SO 20671:2019, que

constituyen el eje central de esta investigacion, se sistematizan aqui otras normas internacionales

y contables que inciden en la identificacion, medicion y expresion financiera de los activos

intangibles. La inclusion de este cuadro comparativo no busca desplazar el enfoque principal de la

tesis en los factores conductuales normados por la ISO 20671, sino mostrar la convergencia entre

distintos marcos normativos (1SO, WIPO, NIIF, entre otros) que refuerzan la pertinencia y solidez

del modelo propuesto.

Tabla comparativa integral: normas para valuacion y registro contable de marcas

L Exigencias Riesgos de Enfoque
Objetivo Alcance Cuando . > contable (NIF
Norma T - . clave parael | incumplimien
principal especifico aplicar informe to C-8/1AS 38/
ASC 350)
IVS 210 Principios Todos los Cuando se Declarar base | Informe no El valor de
(Intangible | globales intangibles, busque de valory reconocido por | mercado
Assets) para incluidas respaldo proposito. auditores/regul | obtenido bajo
(con IVS valuacion de | marcas; define | internacional o | Definir unidad | adores. IVS puede
104 y 105) | intangibles, bases de valor, | el cliente exija | de cuenta. Falta de usarse para:
garantizando | enfoquesy cumplimiento | Documentar transparencia PPA (NIF B-7
consistencia, | conducta IVS; supuestos y en supuestos. [ IFRS 3),
transparenci | profesional. recomendable | fuentes. Posible impairment
ay ética para validez Explicar rechazo en (NIF C-15/
profesional. global. seleccion de auditorias o IAS 36),
enfoque(s). litigios. litigios. No
Trazabilidad sustituye valor
de célculos. contable
histérico si no
hay
transaccion
que lo
respalde.
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Enfoque

N Objetivo Alcance Cuando Exigencias . Rlesgo_s d.e contable (NIF
orma T e - clave parael | incumplimien
principal especifico aplicar informe to C-8/1AS 38/
ASC 350)
ISO Requisitos Exclusivo para | Cuando se Propdsito y Resultados El valor
10668:201 | para marcas valore alcance claros. | cuestionables | resultante no
0-Brand | valuacién registradas o monetariament | Enfoques/méto | por falta de se registra en
valuation monetaria de | “brand e una marca dos calidad de libros si la
(monetaria | marcas con systems”; para documentados. | datos. marca es
) criterios de cubre enfoques | transacciones, | Calidady Riesgo de generada
consistencia | de costo, licencias, validacion de | sesgo internamente.
y calidad de | mercado e reporte datos. metodologico. | Sies
datos. ingresos. financiero o Inclusion de Inconsistencia | adquirida, se
litigio. aspectos S en supuestos | registra al
legales, legales o de costo de
conductuales y | mercado. adquisicion.
financieros. Posible uso en
Informe impairment
trazable. tests 0 PPA.
ISO Evaluar Evaluacion Para Definir Interpretacione | Sin impacto
20671- desempefio y | cualitativay diagndsticos indicadores s subjetivas sin | directo
1:2021 - fuerza de cuantitativa sin | estratégicos, relevantes. respaldo de contable;
Brand marca asignar valor seguimiento de | Documentar datos. puede apoyar
evaluation | considerand | monetario. desempefio o fuentesy Falta de revelaciones
(no 0 inpults, complemento | métodos. alineacion con | cualitativas en
monetaria) | outputs e de 1ISO 10668. | Relacionar objetivos. notas a los
indicadores. resultados con | Dificultad para | estados
objetivos replicar financieros
estratégicos. resultados. sobre gestién y
Transparencia riesgos de la
en marca.
ponderaciones.
NMX-R- Requisitos Todos los Cuando el Estructura Rechazo del No sustituye
081-SCFI- | generales tipos de informe se formal del informe en normas
2015 para activos, emita en informe. tramites que contables; solo
(México) prestacion tangibles e Meéxico, Datos del exijan formato | estructura el
de servicios | intangibles; no | especialmente | valuador. NMX. informe. El
de valuacion | especifica si lo avalard un | Declaracién de | Observaciones | registro
en México. metodologias | Corredor alcances 'y por falta de contable
para marcas. Publico o se limitaciones. datos seguira
requiere Cumplimiento | formales. criterios de
formato formal | con requisitos | Pérdida de NIF C-8 (o
nacional. documentales | validez ante IAS 38/ASC
nacionales. ciertas 350 si aplica
instancias. internacionalm

ente).
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Enfoque

N Objetivo Alcance Cuando Exigencias . Rlesgo_s d.e contable (NIF
orma T e - clave parael | incumplimien
principal especifico aplicar informe to C-8/1AS 38/
ASC 350)
NIF C-8 Definir Todos los Siempre que Reconocimient | No registrar Registra solo
(México) / | criterios para | intangibles, se elaboren o inicial solo si | correctamente | marcas
IAS 38 reconocimie | incluidas estados son adquisiciones. | adquiridas (no
(IFRS) / nto, marcas. financieros adquiridos. Omitir pruebas | creadas
ASC 350 valuacion bajo NIF, Medicién de deterioro. internamente).
(Us inicial y IFRS o US inicial al costo. | Confusién Valuacion de
GAAP) posterior de GAAP. Vida atil entre valor mercado solo
intangibles definida contable y impacta libros
en estados (amortizacion) | valor de en adquisicion
financieros. o indefinida mercado. o0 deterioro. No
(prueba de se permite
deterioro revaluar hacia
anual). arriba salvo
Revelacion en mercado

notas.

activo (raro).

Fuente de consulta: International Valuation Standards Council. (2024).
Valuation Standards 2025. IVSC. International Organization for Standardization.

10668: Brand valuation — Requirements for monetary brand valuation. 1SO.

International
(2010). 1SO

International

Organization for Standardization. (2021). 1SO 20671-1: Brand evaluation — Principles and
fundamentals. 1SO. Secretaria de Economia. (2015). NMX-R-081-SCFI-2015: Servicios de

valuacion — Principios generales. Direccion General de Normas. Consejo Mexicano de Normas de

Informacion Financiera. (2021). NIF C-8: Activos intangibles. CINIF. International Accounting
Standards Board. (2004). IAS 38: Intangible assets. IASB. Financial Accounting Standards Board.
(2019). ASC 350: Intangibles — Goodwill and Other. FASB.
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ANEXO I

El presente anexo muestra la operacionalizacion de los factores conductuales definidos en

la ISO 20671:2019, que constituyen el eje metodoldgico de esta investigacion. Para cada factor se

presenta su definicion normativa, la variable empirica seleccionada a partir de fuentes secundarias

confiables (principalmente el ranking Interbrand 2019-2021) y el tratamiento metodologico

aplicado en el modelo predictivo. Este cuadro busca garantizar la trazabilidad entre el marco

normativo y la evidencia empirica utilizada, fortaleciendo la validez y replicabilidad de los

resultados

Tabla extendida — Operacionalizacion de factores conductuales (ISO 20671:20|9)

Factor conductual
(1SO 20671:2019)

Definicién normativa

Variable empirica
utilizada (Interbrand u
otras fuentes)

Operacionalizacion en la
tesis

Calidad percibida

Grado en que el
producto/servicio  cumple
con las expectativas de los
consumidores.

Perceived Quality Score
(Interbrand)

Incluida en el andlisis
factorial confirmatorio;
usada como predictor en
Random Forest y Redes
Neuronales; peso relativo
interpretado con SHAP.

Opinién generalizada de los

Reputation Index

Variable independiente;
analizada mediante ICE y

Reputacion grupos de interés sobre la SHAP  para identificar
. (Interbrand, Forbes) S
marca y su credibilidad. contribucion al valor de
marca.
. . Predictor en Random Forest
Compromiso sostenido del ) .
. . y AdaBoost; relevancia
consumidor hacia la marca, Customer Loyalty Score :
Lealtad - evaluada con ranking de
reflejado en repeticién de (Interbrand) . : .
. variables e importancia
compra o preferencia. .
relativa.
Incorporada como predictor
Liderazgo / (;apaudad de la marca para Leadership & Innovation en modelos ML;_vahQada en
> liderar su sector y proyectar pruebas de colinealidad vy
Innovacién Index (Interbrand)

innovacion.

relevancia; interpretada con
SHAP.

Responsabilidad
social

Percepcion de la marca en
cuanto a ética, sostenibilidad

Corporate Citizenship Index
(Interbrand, reportes de

Incluida como variable
predictiva; analizada en
modelos ML; contribucién

y ciudadania corporativa. sostenibilidad) interpretada con ICE vy
SHAP.
Grado de unicidad vy Ut'“z?da en an_aI|5|s.
. . L factorial y como predictor;
. - capacidad de la marca para Differentiation Score : o
Diferenciacion AN validada contra métricas de
distinguirse frente a (Interbrand)

competidores.

desempefio y relevancia

relativa.
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Variable empirica . o
Factor conductual N . . Operacionalizacion en la
) Definicién normativa utilizada (Interbrand u .
(1SO 20671:2019) tesis
otras fuentes)

Pertinencia de la marca en la Predictor clave en el set de
Relevancia vida cotidiana y en las Relevance Index variables; importancia

decisiones de los (Interbrand) relativa evaluada con ICE y

consumidores. ranking de variables.

Fuente Elaboracion propia
ANEXO Il

Con el fin de ampliar la transparencia metodoldgica, el presente anexo documenta la
correspondencia extendida entre los factores conductuales normativos de la 1ISO 20671:2019, las
variables empiricas utilizadas en esta tesis, las fuentes de datos empleadas y los tratamientos
aplicados en la construccion del dataset. Esta tabla complementa lo expuesto en el Capitulo 3,
proporcionando un nivel de detalle adicional que refuerza la trazabilidad entre el marco normativo,

la operacionalizacion empirica y el modelado predictivo

Factor conductual (ISO Variable empirica

20671:2019) utilizada Fuente de datos Tratamiento aplicado

Normalizacion de escala;
integracion con  otros
indicadores de percepcion.

Interbrand  (2019-2021),

Calidad percibida Perceived Quality Score :
encuestas sectoriales

Homogeneizacion de
. . Interbrand, Forbes, | escalas; eliminacion de
Reputacion Reputation Index . .
reportes corporativos duplicados y control de
sesgos en rankings.
Interbrand.  reportes  de Validacion cruzada con
Lealtad Customer Loyalty Score L P distintas fuentes;
marketing L
estandarizacion temporal.
Ajuste de escalas;
. . Leadership & Innovation I_nterbr_and, . portales verificacion de
Liderazgo / Innovacion financieros, informes de ; .
Index innovacion consistencia temporal

(2019-2021).
Integracion de multiples
reportes; tratamiento de

Responsabilidad social Corporate Citizenship / | Interbrand, reportes de

Sustainability Index sostenibilidad corporativa
datos faltantes.
Normalizacion de
. S . - métricas;  control  de
Diferenciacion Differentiation Score Interbrand S .
colinealidad con variables
de mercado.
Curacion  de  valores
. Interbrand, encuestas de | faltantes; ajuste de
Relevancia Relevance Index -
consumo comparabilidad entre
marcas.
. . . o ... | Factset, portales | Conversibn a moneda
Variables financieras Capitalizacion  bursétil, | .. - . i L
. . financieros, informes | constante; estandarizacion
complementarias ingresos anuales, ROI . .
corporativos interanual.
Variables de mercado | Ranking sectorial, cuota | Rankings sectoriales, | Verificacion cruzada de
complementarias de mercado reportes industriales fuentes;  ajuste  para
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Factor conductual (1ISO
20671:2019)

Variable empirica
utilizada

Fuente de datos

Tratamiento aplicado

homogeneidad
intersectorial.

Fuente Elaboracién propia
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ANEXO IV
Metodologia MERCO
“Esta metodologia consta de tres fases principales:

Anélisis estratégico MERCO: donde se diagnostica el motivo de las posiciones que las
diferentes empresas ocupan en MERCO. Se revisa la metodologia del monitor y cada fuente de
informacioén y se definen los publicos en los que la mejora influye mas en el reconocimiento,

identificando las areas de oportunidad y de riesgo.

Identificacion de acciones: se detectan best practices de empresas de referencia y
competidores, analizando los comportamientos clave de dichas compafiias, para efectuar un
benchmarking de la competencia. De esta manera se detectan las practicas best in class en cada

fuente de informacion.

Plan de accién con recomendaciones: se marcan las lineas de actuacion por fuente de
informacidn, definiendo las acciones a desarrollar por stakeholder clave y creando un plan de
accion calendarizado para lograr el top of mind en los momentos adecuados. Se tiene muy en
cuenta la coordinacién y logistica para recolectar informacién necesaria en el momento adecuado,

asi como para completar la Evaluacion de Méritos y los reportes internos.

Esta es la metodologia de Villafafie & Asociados Consultores para que las empresas puedan

mejorar su posicion en los rankings de MERCO”.

Fuente de consulta: https://telos.fundaciontelefonica.com/archivo/numero051/la-

publicidad-y-el-corporate-en-espana-situacion-actual-y-tendencias/

ANEXO V

Base de datos de las marcas mas valiosas del mundo de acuerdo con Interbrand del
afio 2010, 2020 y 2021.

Marcas 2019 Marcas 2020 Marcas 2021
Apple Apple Apple
Google Amazon Amazon
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Amazon Microsoft Microsoft
Microsoft Google Google
Coca-Cola Samsung Samsung
Samsung Coca-Cola Coca-Cola

Toyota Toyota Toyota
Mercedes- Mercedes-Benz Mercedes-Benz
Benz
McDonald’s McDonald’s McDonald’s
Disney Disney Disney
BMW BMW Nike
IBM Intel BMW
Intel Facebook Louis Vuitton
Facebook IBM Tesla
Cisco Nike Facebook
Nike Cisco Cisco
Louis Vuitton Louis Vuitton Intel
Oracle SAP IBM
GE Instagram Instagram
SAP Honda SAP
Honda CHANEL Adobe
CHANEL JPMorgan CHANEL
American American Express Hermeés
EXxpress
Pepsi-Cola UPS JPMorgan
JPMorgan IKEA Honda
IKEA Pepsi-Cola YouTube
UPS Adobe IKEA
Hermeés GE Pepsi-Cola
Zara Hermes UPS
H&M YouTube American
Express
Accenture Accenture GE
Budweiser Gucci Accenture
Gucci Budweiser Gucci
Pampers Pampers Allianz
Ford Zara Hyundai
Hyundai Hyundai Netflix
Gillete H&M Budweiser
NESCAFE NESCAFE Salesforce
Adobe Allianz Visa
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Volkswagen Tesla NESCAFE
Citigroup Netflix Sony
Audi Ford PayPal
Holdings
Allianz L’Oréal H&M
eBay Audi Pampers
Adidas Visa Zara
AXA eBay Audi
HSBC Volkswagen Volkswagen
Starbucks AXA AXA
Philips Goldman Sachs Adidas
Porshe Adidas Mastercard
L’Oréal Sony Starbucks
Nissan Citigroup Ford
Goldman Philips Citigroup
Sachs
HP Gillette L'Oréal
VISA Porsche Goldman Sachs
Sony Starbucks eBay
Kellogg's MasterCard Philips
Siemens Salesforce Porsche
Danone Nissan Nissan
Nestlé PayPal Siemens
Canon Siemens Gillette
Mastercard Danone Nestlé
DELL Nestlé HP
3M HSBC HSBC
Netflix HP Danone
Colgate Kellogg's Spotify
Banco 3M 3M
Santander
Cartier Colgate Colgate
Morgan Morgan Stanley Morgan
Stanley Stanley
Salesforce Spotify Nintendo
Hewlett Canon Lego
Packard
Enterprise
PayPal Lego Kellogg's
FedEx Cartier Cartier




Huawei Banco Santander Banco
Santander
Lego FedEx FedEx
Caterpillar Nintendo Ferrari
Ferrari Hewlett Packard Dior
Enterprise
KIA Corona Corona
Corona Ferrari Canon
Jack Daniel’s Huawei DHL
Panasonic DHL Jack Daniel's
Dior Jack Daniel's Caterpillar
DHL Dior LinkedIn
Deere & Caterpillar Hewlett
Company Packard
Enterprise
Land Rover Panasonic Huawei
Johnson and KIA KIA
Johnson
UBER Johnson and Johnson and
Johnson Johnson
Heineken Heineken Panasonic
Nintendo Deere & Company Heineken
MINI LinkedIn Deere &
Company
Discovery Hennessy Zoom
Spotify Kentucky Fried Tiffany & Co.
Chicken
Kentucky Land Rover Kentucky Fried
Fried Chicken Chicken
Tiffany & Co. Tiffany & Co Prada
Hennessy MINI Hennessy
Burberry UBER MINI
Shell Burberry Burberry
LinkedIn Johnnie Walker Land Rover
HARLEY- Prada UBER
DAVIDSON
Prada Zoom Sephora

Base de datos marcas mas valiosas 2018, 2019 y 2020 Interbrand Fuente:

https://interbrand.com/best-brands/
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