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DE LA CALIFICACION

del riesgo de mercado de las empresas mas activas que cotizan

en la Bolsa Mexicana de Valores con la implementaciéon de una red neuronal

Esther Guadalupe Carmona Vega

RESUMEN

n México la aplicacion de redes
Encuronales artificiales para me-

dir el riesgo de mercado es un
tema poco conocido y explorado. Por tal
motivo, esta investigacion parte de que
si el riesgo sistémico es la pérdida que
puede presentar un portafolio, un activo
o un titulo en particular, originada por
cambios y/o movimientos adversos que
afectan su precio o valor final, entonces
la medicién del mismo.

El objetivo de este estudio puede lle-
varse a cabo con el uso de una red neuro-
nal artificial de tipo clasificador plantea-
da como la hipétesis a probar, que ayude

artificial clasificadora

a establecer un ajuste a la medicién y cla-
sificacion del riesgo de mercado mexica-
no con la aplicacién de una red alimen-
tada en su capa de entrada con 384 ob-
servaciones trimestrales utilizadas como
el conjunto de datos correspondientes a
las 16 empresas mds activas y volatiles, de
un total de 35 emisoras que conforman
el Indice de Precios y Cotizaciones y que
cotizaron en la Bolsa Mexicana de Valo-
res de 2004 a 2009.

Los resultados de clasificaciéon del
riesgo de mercado (segmentados como
bajo, medio y alto riesgo) obtenidos por
la red muestran que las variables que
contribuyen significativamente a la me-
dicién y clasificacién del riesgo son la
tasa de rendimiento requerida, los cetes a
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91 diasy los rendimientos accionarios en
comparacion con otras ya utilizadas an-
teriormente. Finalmente, la aportacién
original de este trabajo es que propone
un ajuste a la medicién del riesgo de
mercado mexicano con el propésito de
obtener informacién mds objetiva para
los inversionistas, acreedores, accionistas
y demds organismos econdmicos y finan-
cieros que requieran de un indice mds
eficiente, que les permita una adecuada
toma de decisiones.

Palabras clave: volatilidad, redes
neuronales artificiales (RNA), riesgo de
mercado, Indice de Precios y Cotizacio-
nes (IPyC), Bolsa Mexicana de Valo-
res (BMV), tasa cetes a 91 dias, tasa de
rendimiento  requerida, Rendimiento
accionario, beta, entidades calificadoras

de riesgo (ECRY).
INTRODUCCION

ara compensar el incremento de
los niveles del riesgo de merca-
do, una inversién debe ofrecer la
posibilidad de lograr mayores ganancias.
Por lo tanto, si el inversionista se informa
y decide asumir cierto peligro, tiene la
probabilidad de obtener un rendimiento
mayor. Este es un principio fundamental
en finanzas y se denomina relacién ries-
go/rendimiento.
Esta relacion refleja la predisposicion
a aceptar ganancias y pérdidas (cambios,
inseguridad, volatilidad) en el corto pla-
zo, teniendo en mente una perspectiva de
ganancia neta en el largo plazo, que serd
superior a las ganancias que se asocian con
las inversiones estables (aquellas que no
conllevan riesgos de pérdida). La estabili-
dad en si misma estd también sujeta a su
propia forma de incertidumbre, un hecho
muy a menudo no tomado en cuenta por
los inversionistas que buscan la seguridad.
La volatilidad es una caracteristica
fundamental de las operaciones bursati-

les modernas, cuyo calculo y prevision es
de vital importancia para los que en ellas
operan. Esta, es una medida de la velo-
cidad de las mismas, que marca qué tan
rapido se ajustan los precios de los acti-
vos financieros ante determinados he-
chos. Los mercados se mueven despacio
o deprisa, considerdndose como de baja
o alta variabilidad.

DEFINICION

Considerando que el riesgo de
mercado es uno de los fendmenos mds
recurrentes en las finanzas, debido par-
ticularmente a la alta volatilidad que
actualmente afecta a los mercados in-
ternacionales, es un tema que debe ser
considerado de gran importancia para
las unidades econémicas en el mundo.
Meéxico no debe ser la excepcion y se le
debe dar la importancia que implica, en
una economia en constante movimiento,
particularmente por las caracteristicas de
su entorno, que afecta fuertemente las
operaciones financieras en los mercados
bursitiles al tener movimientos fuertes
en los precios de las acciones que consti-
tuyen sus capitales.

En los tltimos afos, los movimien-
tos a la alza y a la baja en el tipo de cam-
bio, y la variacién en las tasas de interés,
son algunos factores que elevan la crisis
financiera que actualmente sigue afec-
tando a las finanzas publicas y privadas.
Esta situacion se ha venido extendiendo
fuertemente desde el ano 2008 con los
problemas del crédito hipotecario mun-
dialmente conocido como un efecto de
la economfa estadounidense, que reper-
cutié como onda de contagio principal-
mente en la economia local, provocando
movimientos bruscos en los mercados
de capitales, como la Bolsa Mexicana de
Valores (BMV) con fuertes implicacio-
nes en el mercado internacional. Ahi, la
mayoria de los accionistas ¢ inversionis-

tas nacionales, paralelamente han tenido
que enfrentar situaciones mas riesgosas
como los movimientos bursitiles de la
bolsa de New York y el mercado asidtico,
por mencionar algunos, afectando direc-
tamente la estructura econémicay finan-
ciera no solamente de los mercados sino
de las economias a nivel mundial.

Este panorama de recurrentes crisis
ha originado que dentro de los estudios
financieros y econdmicos surjan nuevas
propuestas de modelos de prediccién
que ajusten y reduzcan estas condiciones
peculiares de volatilidad, y que contri-
buyan a resolver de manera objetiva los
diferentes factores de riesgo de inversion
de los grandes capitales que se mueven
en las actividades de compra y venta de
activos bursatiles. Con el transcurso del
tiempo se ha podido obtener mds infor-
macidn y nuevas metodologias que ayu-
dan a una tener una mejor percepcion
de la variabilidad en el mercado, esto ha
permitido contar con mayores elementos
cientificos para comprender la aparicién
de este fendmeno y minimizar sus efec-
tos sobre los diversos entes econémicos
(Oddone, 2004).

De manera que en este estudio se
aborda la medicién y clasificacién del
riesgo de mercado bursatil mexicano,
donde como en cualquier actividad de
comercializacién de instrumentos de
inversién o financiamiento, la variacién
en el precio y el volumen de las transac-
ciones es un movimiento que constante-
mente afecta las operaciones de la Bolsa
Mexicana de Valores.

OBJETIVOS DE LA
INVESTIGACION

1. Establecer si la medicién de la ca-
lificacién del riesgo de mercado de
las empresas mds activas que coti-
zan en la Bolsa Mexicana de Valo-
res, medido por la beta, puede clasi-
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ficarse adecuadamente al aplicar un
modelo de red neuronal artificial
(RNA) clasificadora.

2. Calificar el riesgo de mercado
mexicano aplicando un modelo
de RNA para clasificarlo en varios
niveles, y en estudios posteriores a
éste se comparen los resultados ob-
tenidos con las escalas que utilizan
las principales entidades calificado-
ras de riesgo (ECR) en México, las
cuales constituyen la base para que
los agentes econémicos tengan un
indicador objetivo en las decisiones
de inversién y financiamiento de las
operaciones bursdtiles.

HiPOTESIS DE LA
INVESTIGACION

Hipoétesis H : El uso del modelo de
redes neuronales artificiales en la medi-
cién del riesgo de mercado, utilizando
las variables: tasa libre de riesgo (Cetes
a 91 dias), el rendimiento del mercado
(RA) y la tasa de rendimiento requerida
(Kj), reflejan de manera adecuada la cla-
sificacion y calificacién de las emisoras
seleccionadas, al ser comparado con la
mediciéon de las entidades calificadoras
de riesgo (ECR) nacionales.

MARCO TEORICO

sta investigacién propone el mo-

delo de redes neuronales artifi-

ciales clasificadoras como una he-
rramienta innovadora de medicidn para
clasificar y calificar de manera diferente
el riesgo sistémico o de mercado.

DEFINICION CONCEPTUAL
DE RIESGO DE MERCADO

El riesgo de mercado de acuerdo con
Moyer, Mcguigan y Kretlow (2004) se
define como la pérdida que puede pre-

sentar un portafolio, un activo o un titulo
en particular, originada por cambios y/o
movimientos adversos en los factores de
riesgo (entorno econdmico) que afectan
su precio o valor final. Esto significa una
disminucién del patrimonio que puede
afectar la viabilidad financiera de la enti-
dad y la percepcidn que tiene el mercado
sobre su estabilidad.

La afirmacién anterior se basa en es-
tudios previos sobre las diferentes acep-
ciones del riesgo y su efecto en las varia-
ciones sobre el rendimiento esperado de
los titulos valor, ya que el riesgo supone
que existe la posibilidad de que ocurra
un evento desfavorable y que los rendi-
mientos futuros reales sean diferentes
de los rendimientos esperados (Moyer
et al., 2004).

La exploraci(')n es cuasi experimen-
tal, por tal motivo y por sugerencias de
expertos en el 4rea fue necesario ampliar
la expectativa de estudio para demostrar
que el riesgo de mercado no solamente
contempla en su medicién el precio de
las acciones, el volumen de cotizacién y
la tasa libre de riesgo, sino que también
hay caracteristicas econdmico-financie-
ras que un inversionista esta dispuesto a
considerar cuando decide entrar al mer-
cado, ya sea como oferente o demandan-
te, tomando como premisa principal la
rentabilidad esperada que le puede gene-
rar la tenencia de los titulos valor (accio-
nes) que desee negociar. De esta manera,
otro factor inherente en el proceso de ne-
gociacion es el estudio de la beta, la cual
mide la sensibilidad del movimiento del
precio de una accién frente a variaciones
en el mercado.

Por tanto, se sabe que la medicion
del riesgo sistémico en México se pue-
de conocer a través de la beta del Indice
de Precios y Cotizaciones, que muestra
la evolucién diaria del nivel general de
precios de las acciones operadas en bol-
sa. La muestra del indice estd integrada
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por las 35 emisoras més representativas
del sector accionario, mismas que se se-
leccionan bimestralmente de acuerdo al
nivel de bursatilidad de los titulos ope-
rados, el cual toma en cuenta variables
como: nimero de operaciones, importe
negociado, dias operados y razén entre
el monto operado y el monto suscrito.
Luego entonces, el motivo por el cual se
utilizardn redes neurales es porque hasta
ahora en el pafs la mayoria de los trabajos
que existen sobre la medicién del riesgo
sistémico utilizan disefos convenciona-
les que clasifican el riesgo de mercado
tomando en cuenta la beta como el indi-
cador mds importante de la sensibilidad
del mercado, representado por el Indice
de Precios y Cotizaciones (IPyC); y
como referencia para llevar a cabo la cali-
ficacién del mismo, incluyen las variables
correlacionadas: volumen de cotizacién
y precios accionarios.

Para clasificar datos con atributos
que estdn altamente correlacionados,
las redes neuronales artificiales (RNA)
han mostrado mejores habilidades de
prediccion en la valoracién de los activos
financieros, asi como todo tipo de deci-
siones sobre categorizacién de los riesgos
basados en datos histéricos. Este modelo
clasificador se desempenia mucho mejor
que los estructurales tradicionales, como
los minimos cuadrados y los de volatili-
dad lineal tipo GARCH-M:s (Johnson e#
al, 2005).

La aplicacién de las RNA en activi-
dades econdémicas se encuentra atn en
un estado de desarrollo relativamente
temprano, de modo que muchos de los
trabajos que se efectian actualmente se
encuentran atin en fase de exploracion.
Lared utilizada es una “red clasificadora”,
la cual ante un conjunto de patrones de
entrada, responde con una clasificacién
de las variables dadas o la informacién
que presenten éstos, con arreglo a un
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conjunto finito de categorfas (Hornik ez

al., 1989).

Una red neuronal es un modelo ma-
temdtico simplificado del sistema de
procesamiento de informacion de un
ser vivo. Una red neuronal estd for-
mada por un conjunto de unidades
de procesamiento llamadas neuronas

(Haykin, 1999).

MARCO REFERENCIAL

Desde el afio 2000 en adelante, in-
vestigadores las utilizan en la obtencién
de prondsticos, como es el caso de Chile,
representado por Antonino F. Parisi y sus
colaboradores (Parisi ez 4/, 2003), quienes
estudiaron la capacidad de prediccién en
el signo de las variaciones semanales de
los indices bursatiles CAC40, Hang Seng,
KLSE, MMX, STT, Dow Jones Industry,
S&P500, GDAX, Bovespa, Nikkei225 y
FTSE100, obteniendo un nivel de predic-
cién del 50%. Independientemente de la
significancia estadistica de la capacidad
predictiva, las redes usadas elevaron la ren-
tabilidad o redujeron las pérdidas.

En Espafia, Pilar Corredor y Rafael
Santamarfa (2004) realizan compara-
ciones diversas en la prediccién de las
opciones sobre el indice IBEX 35, vali-
dando la eficiencia del mercado de op-
ciones espaiol por medio de un test con
respecto a la prediccion de volatilidad.
En todos estos modelos predicitivos, hay
que destacar el trabajo de los Doctores
Defu Zhang, Qingshan Jiang y Xin Li en
2004, quienes en sus investigaciones, dise-
fiaron un modelo de RNA multicapa de
propagacion hacia atrés, proyectando las
futuras tendencias en las actividades de
compra y venta de valores, para una ade-
cuada toma de decisiones.

Recientemente, en México Pilar
Gémez y Alfonso Mendoza (2009) rea-
lizaron un trabajo de exploracién sobre

Figura 1. Estructura de la RNA implementada, en la segunda ctapa de la simulacién.

Datos de entrada

las “Herramientas para el Pronéstico de
la Calificacién Crediticia de las Finanzas
Publicas Estatales en México: Redes Neu-
ronales Artificiales, Modelo PROBIT
Ordenado y Andlisis Discriminante’, ob-
teniendo el segundo lugar en la categoria
de Investigacién del Premio Nacional de
Mercados Financieros, organizado por la
Bolsa Mexicana de Valores (BMV).

Como se observa, la mayorfa de los
estudios de RNA en las finanzas han apli-
cado redes optimizadoras de aprendizaje
ya que pocos han usado las redes clasifi-
cadoras de reconocimiento de patrones
que también aprenden; y dado que en los
mercados la variabilidad en los precios de
los instrumentos bursatiles genera el ries-
go sistémico, para aminorarlo se utiliza
la diversificacién de las inversiones con
el uso de portafolios de inversién, mi-
diendo a través de la beta la covarianza
del precio de una accién con respecto a
la totalidad del mercado accionario para
conocer el grado de riesgo.

Entonces, el inversionista casi de
manera inmediata puede conocer si el
activo o titulo valor es mds riesgoso que

Capa oculta

Datos de salida

/
9

A 4
N

Fuente: Elaboracién propia.

el mercado o no, por tanto, la utilizacién
de un modelo de red neuronal clasifica-
dora serfa factible y adecuado para tal
efecto, complementando el ajuste de la
medicién del riesgo sistemdtico con una
adecuada escala de categorizacién y cali-
ficacién, tomando en cuenta los criterios
que subrayan las entidades calificadoras
de riesgo (ECRS). La calificacion del
riesgo de mercado y la emisién del jui-
cio sobre la misma, se realiza trimestral-
mente en el pais por las ECR’s oficiales,
dentro de las que se encuentran princi-
palmente el Standard and Poor’s (S&P),
Fitch, y Moody’s de México.

METODOLOGIA

1 objetivo principal de este traba-
jo es mostrar los resultados de los
conjuntos de entrenamiento y de
prueba de la red en la fase experimental,
en la etapa final de simulacion utilizando
como variables de entrada en las fases de
entrenamiento y prucba las descritas en
la hipétesis nula, para proponer una cla-
sificacién del riesgo sistémico y con ello
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poder otorgarle una escala de calificacién
de bajo, medio y alto; con diferentes pa-
rdmetros cuantitativos, comparando los
resultados con la beta del IPyC como
indicador representativo del riesgo de
mercado accionario mexicano.

El paquete utilizado parallevaracabo
las etapas de simulacion, es el Matlab 7.0
con el médulo de redes neuronales. La es-
tructura de la red neuronal implementa-
da en la etapa final de simulacidn, es una
red con conexiones hacia delante (fee-
dforward) de tres capas, cominmente
empleada en la literatura en problemas de
clasificacion. La red consta de una capa
de entrada, una oculta y una de salida tal
como se muestra en la figura 1.

CAPA DE ENTRADA
DE LA RED

n la formacién de la capa de en-

trada para alimentar a la red, el

total disponible de observaciones
trimestrales (marzo, junio, septiembre y
diciembre) que se emplean como conjun-
to de datos consta de 384 correspondien-
tes a las 16 empresas mds activas o con
alta volatilidad que cotizaron en la BMV
en los afios de 2004 a 2009, tal como se
muestra en la tabla 1. Cabe senalar que,
aunque la muestra del Indice de Precios
y Cotizaciones que mueve ala BMV esta
integrada por las 35 emisoras mds repre-
sentativas del sector accionario, solo se
escogicron las més volatiles.

Tabla 1. Empresas mas activas que

han cotizado en la BMV de 2004 a

2009.

NOMBRE DE LA
EMISORA

América Movil L
Cemex CPO
Telmex L

Grupo México B

Walmart V
Empresas ICA
Grupo Televisa CPO
Consorcio Ara
Mexichem

Fomento Econémico
Mexicano UTS

Sotiana-B

Corporaciéon Geo B
Controladora CPO
Comercial Mexicana
Kimberly Clark A

Grupo Modelo C

Carso Global
Telecom Al

CLAVE DE
PIZARRA O
COTIZACION

(AMXL.MX)
(CEMEXCPO,
MX)
(TELMEXL.MX)
(GMEXICOB.
MX)
(WALMEXY.
MX)
(ICA.MX)
(TLEVISACPO,
MX)
(ARA.MX)
(MEXCHEM.
MX)
(FEMSAUBD.
MX)
(SORTANAB.
MX)
(GEOBMX)
(COMERCIUBC.
MX)
(KIMBERA MX)
(GMODELOC.
MX)
(TELECOMAL.
MX)

Fuente: Elaboracién propia.
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Cada observacién consta de “»” va-
riables. Asi que, para corroborar la selec-
cién de las observaciones empleadas se
tomaron los periodos con mayor volati-
lidad, y la eleccién de éstos fue realizada
primero mediante inspeccién visual y
posteriormente comprobada por medio
de estadistica paramétrica, utilizando la
desviacién estindar de los mismos. Ade-
mas, cada observaciéon fue etiquetada
empleando el valor de su beta, considera-
do como el indicador del grado de riesgo
del mercado.

El intervalo de etiquetamiento fue
determinado de tal forma que las obser-
vaciones etiquetadas se balancearan, es
decir, existiera el mismo nimero de ob-
servaciones para cada ctiqueta. Cada eti-
queta representa una clase que puede ser:
baja, media o alta dependiendo del nivel
de riesgo de mercado, y de comun acuer-
do con el criterio tomado por las enti-
dades calificadoras de riesgo (ECR). El
intervalo de etiquetamiento se muestra
en la tabla 2.

Los intervalos fueron ajustados ex-
perimentalmente de tal forma que el
ntimero de observaciones de cada clase
quedaran balanceadas. De otra forma el
porcentaje de prediccién podria verse
afectado al tener una clase dominan-
te. Las variables de entrada empleadas
para alimentar la red neuronal y tratar
de lograr el porcentaje de clasificacion

Tabla 2. Pardmetros para que la RNA realizara la clasificacion de riesgo de mercado.

ETIQUETA DE CATEGORIZACION DE INTERVALO UTILIZADO
LA CLASE LAS CLASES OBJETIVO CON BETAS HISTORICAS

Menor a una beta de

Clase 3

Clase 2

Clase 1

Riesgo bajo

Riesgo medio

Riesgo alto

0.70

Mayor a una beta de

0.70

y menor o igual a

una beta de 1.14
Mayor a una beta de

1.14

Fuente: Elaboracién propia.
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adecuado para ¢l riesgo de mercado son
las que utiliza el Modelo de Valuacién
de Activos de Capital, por sus siglas en
inglés CAPM (Capital Assets Pricing
Model) (Moyer ez al., 2004), que se de-
nota como:
K=H+BGE-)

Donde:

K esla tasa de rendimiento reque-
rida por el inversionista de cada emiso-
ra (Kj),

7= es la tasa CETES a 91 dias to-
mada como la Tasa Libre de Riesgo
(CETES),

B es la beta de cada accién,

f’; es el rendimiento esperado del
mercado, es decir, el rendimiento accio-
nario de las compafifas tomadas como
muestra (RA).

El conjunto de datos para alimen-
tar la red neuronal fue dividido en dos
subconjuntos: de entrenamiento y de
prueba; la seleccion de los elementos
de cada subconjunto fue realizada de
manera aleatoria.

1. Conjunto de entrenamiento: Por-
centaje de datos empleados para
que la red aprenda el problema,
se tomoé el 80% de los ejemplos,
siendo denotado como conjunto
dentro de la muestra, equivalentes
a 307 observaciones.

2. Conjunto de prueba: Datos no in-
corporados anteriormente, son el
resto de los ejemplos que son usa-
dos para probar la capacidad de cla-
sificacién de la red, ante otros que
nunca ha visto, para lo cual se utili-
za el 20% restante, denotado como
fuera de la muestra, equivalentes a
77 observaciones.

CAPA OCULTA DE LA RED

Para la operacién de la capa oculta
de la red el nimero de neuronas de la
capa oculta es determinado experimen-
talmente. La funcién de activaciéon de
cada neurona es la funcion logistica, que
emplea funciones sigmoidales las cuales
son un conjunto de funciones no linea-
les, crecientes, mondtonas y acotadas
destacdndose que esta funcién es la mas
comuin y de uso generalizado. La funcién
sigmoidal es definida como:

1

f[:x:] - 1+ @

La funcién logistica estd acotada
entre 0 y 1. Los pesos sindpticos de la

red fueron inicializados aleatoriamente
siguiendo una distribucién normal. El
algoritmo de entrenamiento empleado
es el algoritmo de retropropagacion de
gradiente conjugado escalado descrito
en Moller (1993).

La red de tres capas (una de entra-
da, una oculta y una de salida) es la mds
comunmente empleada en la literatura
debido a que en los trabajos de Cybenko
(1989) y Hornik ez al. (1991) se estable-
ce que toda funcién continta acotada
puede ser aproximada con un error infi-
mo por una red de sélo una capa oculta
con una funcién de activacién de tipo
sigmoidal. El postulado anterior es co-
nocido como teorema de aproximacion
universal.

El algoritmo de retropropagacién
de gradiente conjugado escalado fue
clegido debido a la rédpida convergencia
hacia una solucién ya que tiene una com-
plejidad computacional menor. Moller
(1993), demostré que su algoritmo es
mis eficiente que el algoritmo de retro-
propagacién estindar usado comiinmen-
te con redes neuronales, ademds de que
muestra una convergencia superlineal en
la mayoria de los problemas. El algoritmo

utilizado para efectos de la investigacién
se describe a continuacién:

1. Se eligen un vector de pesos W y
escalares & = 0,

A, >0

yA; =0 3)

Se establece

Success = true 4

2. Si success = true en-
tonces se calcula la segunda derivada:
= =

0, = —iF, — — 5
LI T e P ©®)

_ E(wytoypy)—Elwy)

Sk P ©
8, =pis, O

3. Se escala ~k:

se=5t (A=A e ©
b = 6+ (A — Alpel* 0

4. Si 'Sk =0 entonces hacer la ma-
triz Hessiana definida positiva:

&
s = 5+ (A — Eﬁjpk
(10)

Ay =2(4, — I:ﬁj (1)

Gy = =0, + 44 |Pk |2 (12
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A = A, (13)

5. Se calcula el tamafio del paso:

14
Hy =P£Tk 9

@, =5 (19
O

5. Se calcula el parimetro de compara-
cion:
25;{[,5':“';{}—5':%';{+ﬂ:;{'pk}]

M

A=
(16)

6. Si A= 0 entonces una reduccién
>
del error puede ser hecha:

Wiesr = Wy T Qply (17

Tesr = —E'(Wis) a9
A, =0 (19)
Success = true (20)

7.8 kmod N = 0, entonces se
reinicia el algoritmo:

Pr+1 = Trs1, @1

de lo contrario, se crea una nueva di-
reccion del conjugado:

— |""|f+'_|z_?"‘rf+'_?"‘rf
B =—=—=
By

Pr+1 = Tes1 T 0Py 23)

8.Si Ay = (.75, entonces se reduce el
parametro de escalamiento:

A = %“;I'k 24)

de lo contrario, no es posible reducir el

€rror:
A, =2, 25)
success = false (26)

9. Si ﬂk{ 0.25 , entonces se incre-

menta el parametro de escalamiento:
Ay =44, @7)

10. Si la direccién del descenso de gra-
diente T, =0 , entonces se establece

k=k+1lciraz 28)

Ry4 Nova

11. De lo contrario, terminar y regresar
Wy4q como el minimo deseado, don-
de:

P4 es un subconjunto de un siste-
ma conjugado

E(.) es una funcién de error global
(MSE)

E'(.) es la primera derivada de la
funcién de error E(.)

Se realizaron multiples experimen-
tos para determinar el numero de neu-
ronas de la capa oculta; la busqueda del
numero de neuronas adecuado para el
problema de clasificacion en cuestién
fue efectuada en un intervalo de 15 a 20
neuronas, formando un total de S redes
neuronales; se llevaron a cabo 20 expe-
rimentos por cada red neuronal; cada
experimento es realizado cambiando los
pesos sindpticos aleatorios iniciales de
cada red neuronal.

La red que obtuvo el menor error
durante el entrenamiento fue la red neu-
ronal de 18 nodos en la capa oculta, con
un 80% del total de las observaciones
empleadas. La tabla 3 representa la ma-
triz de confusién del promedio de los 20
experimentos de esa red sobre el conjun-
to de entrenamiento.
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Tabla 3. Matriz de confusion de la clasificacion del conjunto de entrenamiento.

MATRIZ DE CONFUSION

89

| Reesgo bajo 28'99;/;;
2

. 5.86%

: Z‘ﬁ” 13

s 4.23%

gl 74.17%

vj) Riesgo alto 25.83%

Riesgo bajo

13 1 86.41%
4.23% 0.33% 13.59%
68 17 66.02%
22.15% 5.54% 33.98%
11 77 76.24%
3.58% 25.08% 23.76%
73.91% 81.05% 76.22%
26.09% 18.95% 23.78%
Riesgo medio Riesgo alto

Clase objetivo
Fuente: Elaboracién propia.

Tabla 4. Matriz de confusion de la clasificacién del conjunto de prucba.

MATRIZ DE CONFUSION

20 3 0 86.96%

25.97% 3.9% 0% 13.04%

- Riesgo bajo 4 17 5 65.38%
& 5.19% 22.08% 6.49% 34.62%
~ ' Riesgo medio 4 4 20 71.43%
a 5.19% 5.19% 25.97% 28.57%
' Rieggo alto 71.43% 70.83%  80.00% 74.02%
vj) 28.57% 29.17% 20.00% 25.98%
Riesgo bajo Riesgo medio Riesgo alto

Clase objetivo
Fuente: Elaboracién propia.

La determinacién de los nodos es
realizado experimentalmente. Se prue-
ban diferentes nimeros de nodos en la
capa oculta, con el fin de determinar cudl
es la mejor configuracién para el proble-
ma en cuestion. Debe tenerse en cuenta,
que si el nimero de nodos es muy alto, se
corre el riesgo de sobreajustar la red a los
datos dados perdiendo generalizacién. La
generalizacion se refiere a la capacidad de
la red de poder predecir una clase, dado
un valor que no forma parte de la muestra
de entrenamiento (Haykin, 1999).

El error de cada experimento es de-
terminado mediante el error cuadritico
medio o mean squared error (MSE, por
sus siglas en inglés). El MSE es una medi-
da de desempeifio empleada comtinmen-
te al evaluar la eficacia de clasificacién

de una red neuronal que mide la eficacia
de la red de acuerdo a la media de los
errores cuadrados, teniendo en cuenta
que los conjuntos de entrenamiento y de
prueba son mutuamente excluyentes. La
tabla 4 representa la matriz de confusién
del promedio de los 20 experimentos de
la red de 18 nodos, sobre el conjunto de
prueba.

CAPA DE SALIDA DE LA RED

Para mostrar los resultados de la
capa de salida de la red, cuyo resultado
es la determinacion de las clases del ries-
go de mercado en bajo, medio y alto, se
obtuvieron como resultados globales de
clasificacién en las fases de entrenamien-
to y prueba los siguientes datos:

e Numero de ¢jemplos clase 1 (riesgo
bajo): 127 observaciones (beta me-
nora 0.70)

e Numero de ejemplos clase 2 (riesgo
medio): 129 observaciones (beta de
0.70 y menor o igual a una beta de
1.14)

e Numero de ejemplos clase 3 (riesgo
alto): 128 observaciones (beta mayor

al.14)

Di1scusION,
ANALISIS E
INTERPRETACION
DE LOS DATOS

| mejor resultado de las simula-
Eciones efectuadas en el subcon-

junto de entrenamiento de los
casos (suma diagonal de la matriz de
confusién), sefala una efectividad de cla-
sificacion para el conjunto dentro de la
muestra de 76.22% de ejemplos correc-
tamente clasificados. Mientras que para
las clases objetivo, se obtuvieron los si-
guientes porcentajes de ejemplos correc-
tamente clasificados: 28.99% de riesgo
bajo, 22.15% de riesgo medio y 25.08%
de riesgo alto, tal como se observa en la
matriz de confusion de la tabla 3.

El mejor resultado de las simula-
ciones efectuadas en el subconjunto
de prucba de los casos (suma diagonal
de la matriz de confusién), sefiala una
efectividad de clasificacién para el con-
junto fuera de la muestra de 74.02% de
cjemplos clasificados.
Mientras que para las clases objetivo, se
obtuvieron los siguientes porcentajes
de ¢jemplos correctamente clasificados:
25.97% de riesgo bajo, 22.08% de riesgo
medio y 25.97% de riesgo alto, tal como

correctamente

se observa en la matriz de confusién de

la tabla 4.
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RESULTADOS
OBTENIDOS

La red neuronal de 18 nodos en la
capa oculta, obtuvo un promedio de
acierto total (incluye conjunto de en-
trenamiento y conjunto de prueba) de
75.96%, con una desviacién estandar
promedio de 24.94, con respecto al pro-
medio de error.

. De conformidad con los resulta-
dos obtenidos en la fase final de
la simulacion, las variables K. K,
CETES y RA contribuyen a la cla-
sificacion del riesgo de mercado
en gran medida; en comparacion
con las otras variables utilizadas
en etapas de simulacién efectua-
das con anterioridad, tales como:
Tasa de Interés Interbancaria de
Equilibrio (TIIE), Tipo de cam-
bio (T'C), y Rendimiento acciona-
rio (RA).

. De acuerdo con la revision de la
literatura realizada, cuando una
red alcanza un nivel de clasifica-
ciéon del 70% o mas en las fases
de entrenamiento y de prueba, ya
se considerarfa oportunamente
viable o aceptable para efectos de
este tipo de investigacién (Gémez
y Mendoza, 2009). No obstante, se
recomienda probar otras variables
que pudieran ayudar a aumentar el
porcentaje de aciertos, si se cree
factible y pertinente, conforme a
las consideraciones que para tal
efecto se recaben de las opiniones
de expertos en el drea. Sin embar-
go, es conveniente enfatizar que,
con el nivel de categorizacién del
riesgo de mercado obtenido hasta
el momento, se ha probado la hi-
potesis nula.

. Con la comparacién de los resul-
tados de clasificacion de este estu-

dio con los que emiten las ECR’s,
se da continuidad a este proyecto
de investigaciéon como parte final
del proceso exploratotio sobte el
ajuste de la calificacién del riesgo
sistematico de las emisoras mds
activas que cotizan en el mercado
bursatil mexicano, cuyo compara-
tivo serd mostrado en un articulo
posterior.

CONCLUSIONES
PRELIMINARES

I resultado integral de esta inves-

tigacién propone un ajuste a la

medicién del riesgo de mercado
mexicano, con el propésito de obtener
informacién mds objetiva para los in-
versionistas, acreedores, accionistas y
demds organismos econémicos y finan-
cieros, que requieran de un indice més
eficiente que les permita una adecuada
toma de decisiones. La contribucién
original consiste en que no hay antece-
dentes sobre trabajos o investigaciones
en la medicién del riesgo de mercado en
Meéxico, aplicindose un modelo de RNA
clasificadora para incentivar la busqueda
de nuevos modelos en su calificacién;
s6lo algunos estudios se han enfocado a
la medicién de la rentabilidad de los acti-
vos y la solvencia empresarial.

En lo referente al tema que se pre-
senta, no se ha realizado ningtn traba-
jo formal hasta el momento, por lo que
este estudio es una contribucién original
sobre la apertura de una nueva linea de
investigaciéon econdémica y financiera,
con un método inédito para el ajuste
de la medicién del riesgo en el mercado
bursatil nacional. El impacto social espe-
rado de este trabajo tiene los siguientes
objetivos:
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1. Fomentar la investigacién en el
desarrollo y la formacién de nue-
vos profesionales de la economia,
estableciendo innovadoras estra-
tegias financieras que promuevan
mayores conocimientos acerca de
las finanzas, conceptualizdndolas
més desde una perspectiva creati-
va, aportando y fundamentando el
pensamiento cientifico.

2. Introducir y desarrollar en México
una visién diferente en la medicién
tradicional del riesgo de mercado,
incentivando la utilizacién de RNA
dentro del 4mbito de las finanzas,
al promover el descubrimiento de
nuevas lineas de investigacion.

3. La originalidad del trabajo no esta
centrada unicamente en la medi-
cién del riesgo de mercado mexica-
no en si, ya que también se enfoca
en la aplicacion de un modelo de
red clasificadora para ajustar su
medicidn, clasificindolo en escalas
de bajo, medio y alto, tomando en
cuenta los criterios de calificacién
que emiten para tal efecto las prin-
cipales ECR’s en el pais. Esta fase de
la investigacién se desarrollard en
otro trabajo posteriormente.
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