Aplicacion del modelo de redes neuronales
artificiales en el calculo y clasificacion del riesgo de
mercado, ajustando los indicadores economicos y
financieros que lo definen, en la operatividad de las
acciones de las empresas que capitalizan en la BMV

Application of the Artificial Neural Networks model in the
calculation and classification of market risk, adjusting the
economic and financial indicators that define it, in the operation
of the shares of companies that capitalize on the BMV

Applicazione del modello di reti neuronali artificiali nel calcolo e
classificazione del rischio di mercato, aggiustando gli indicatori
economici e finanziari che lo definiscono, nell'operativita delle
azioni delle ditte che capitalizzano nella BMV

Aura Maria Gonzdlez Garzon®
Articulo de investigacion

RESUMEN:
Palabras clave:

En varios paises de Latino Ameérica, y en paises como México y
Colombia, la aplicacion de Redes Neuronales Artificiales en finanzas
ha sido aplicado a trabajos de investigacion aplicada en el calculo
de la medicion de riesgo, en el caso concreto de México este se ha
enfocado en el estudio del analisis del riesgo de crédito (en un caso;
empledndola para ajustar los resultados de indicadores bursatiles
que ofrecen informacion Util a los inversionistas que desean obtener
niveles 6ptimos de inversion en deuda). Sin embargo, esta investigacion
en particular, se us6 esta herramienta para establecer la medicion
y clasificacion del riesgo de mercado mexicano, (ajustando los indi-
cadores del mercado de valores, en la operatividad de las acciones);
usando el modelo de Redes Neuronales Artificiales (RNA), para su
clasificacion y calificacion y mostrando los resultados obtenidos en la
fase experimental de los procesos de entrenamiento y prueba utilizando
variables como tipo de cambio (peso mexicano vs. dolar americano),
tasa de interés interbancaria de equilibrio (TIE) y los rendimientos
accionarios (precio final de la accién); en la segunda etapa la fases
de experimentacion y prueba de simulacién de la red se adiciono otras
variable con las cuales se han alcanzado, un nivel de categorizacion
arriba del 70%, y de acuerdo con éstos, las variables que contribuyen
significativamente a la medicion y clasificacion del riesgo son: la tasa
de rendimiento requerida, los Cetes a 91 dias y los rendimientos
accionarios, ajustando los resultados finales a estas variables.
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ABSTRACT:

In several countries in Latin America, and in countries like Mexico
and Colombia, the application of Artificial Neural Networks in
finance has been applied to research applied in the calculation of
risk measurement, in the case of Mexico this has focused in the
study of credit risk analysis (in one case, using it to adjust the
results of stock market indicators that provide useful information
to investors who want to achieve optimal levels of investment in
debt). However, this particular research, this tool was used to
establish the measurement and classification Mexican market
risk, (adjusting market indicators in the operation of shares);
using the model of Artificial Neural Networks (ANN]) for classi-
fication and rating and showing the results obtained in the pilot
phase of the training and testing processes using variables such
as exchange rate (Mexican peso vs. the US dollar), interest
rate interbank (TIIE) and stock returns (final share price); in
the second stage the phase of experimentation and simulation
test network were added other variable which have reached a
level of categorization above 70%, and according to these, the
variables that contribute significantly to the measurement and
risk classification are the required rate of return, 91-day Cetes
and stock returns, adjusting these variables final results.

RIASSUNTO:

Nei diversi paesi latino-americani, e nei paesi come il Messico
e la Colombia, la applicazione di Reti Neuronali Artificiali & stata
applicata a dei lavori di ricerca adoperata nel calcolo della misu-
razione di rischio. Nel caso concreto del Messico questo si €
focalizzato nello studio degli analisi di rischio di credito (in un
caso; impiegandola per aggiustare i risultati degli indicatori del
mercato azionario che offrono informazione utile agli investitori
che desiderano ottenere dei livelli ottimi di investimenti in debito).
Tuttavia, in questa ricerca in particolare, & stato usato questo
strumento per stabilire la misura e classificazione di rischio del
mercato messicano, (aggiustando gli indicatori della borsa, nelle
operativita delle azioni); usando il modello di Reti Neuronali Arti-
ficiali (RNA), per la sua classificazione e qualificazione e facendo
vedere i risultati ottenuti nella fase sperimentale dei processi
di formazione e prova utilizzando variabili come tipo di scambio
(peso messicano vs. dollaro americano), il tasso di interesse
interbancario di equilibrio (TIIE) e i rendimenti azionari (prezzo
finale dell'azione); nella seconda tappa le fasi di sperimentazione
e prova di simulazione della rete si sono aggiunte altre variabili
con cui si e raggiunto un livello di categorizzazione sul 70%, e
d'accordo con questi, le variabili che contribuiscono in modo
significativo e la misura e classificazione di rischio sono: il tasso
dei redditi richiesto, i Cetes (certificati delle tesorerie) 91 giorni
e di redditi azionari, aggiustando i risultati finali a queste variabili.
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INTRODUCCION

ablar de redes Neuronales artificiales, implica definir lo que

ha sido el estudio en esta ultima década, de la influencia

y el desarrollo de la tecnologia en aplicaciones cientificas
como es el cerebro del ser humano, que es transferido en un simula-
dor dentro de los parametros de la computacion denominada cogni-
tiva. El caso del modelo de redes Neuronales Artificiales, habia sido
utilizado hasta las dos décadas anteriores los noventa y dos mil en
investigaciones de caracter cientifico, en laboratorios de medicina,
fisica, robotica, clasificacion de informacion, en reconocimiento de
patrones por mencionar algunos.

Este articulo por lo tanto lo que contiene es la aplicacion de las
redes Neuronales a un area no muy comun el area de finanzas, sin
embargo, es importante mencionar que la publicacion trata de mos-
trar el desarrollo de una tesis doctoral, desarrollada en México, en
donde este modelo de inteligencia artificial se utiliza en mediciones
de riesgo financiero pues apenas en la ultima década se ha puesto el
interés por esta area del conocimiento sobre inteligencia artificial y
los algoritmos de aprendizaje que son adaptables para generalizar el
conocimiento cientifico.

El tema principal de esta investigacion doctoral, se baso fundamen-
talmente en estudiar, el mercado financiero de valores, concretamente
en la medicion y clasificacion del riesgo de mercado, aplicable particu-
larmente a los titulos que constituyen el capital, de las organizaciones
consideradas como sociedades Anonimas, como son las acciones que
se capitalizan en la Bolsa de Valores Mexicana.

La tesis doctoral de donde emana este articulo, define en térmi-
nos generales, el uso de la inteligencia artificial, empleando una red
neuronal especifica, aplicando un software, en etapas de aprendizaje,
entrenamiento, prueba; de la clasificacion y calificacion del riesgo o
incertidumbre del movimiento de las fuerzas del mercado bursatil.
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En la primera etapa de la investigacion, la cual se resume este
articulo se inicio con la aplicacion de la red artificial clasificadora,
utilizando unas variables economicas que frecuentemente conside-
ramos se relacionan financieramente con la medicion del Valor del
riesgo (probabilidad de disminucion de utilidades o perdida), variable
independiente, como resultado inesperado a consecuencia de la vola-
tilidad de los titulos en el mercado financiero.

Dentro del analisis se considero el estudio financiero para medir
ese riesgo, referido a las variables dependientes economicas: el precio
de las acciones que cotizaron en la bolsa de valores en los anos 2004
al 2009, en periodos mensuales, el tipo de cambio del peso, tasa de
interés interbancaria de equilibrio (TIIE) y la rentabilidad del titulo
(diferencia del valor y el precio accionario).

Sin embargo, estas son variables que por las transformaciones
macroeconomicas que presenta cada pais, hace que los comporta-
mientos de las mismas no sean regulares ni constantes, dando como
resultado mayor volatilidad en los mercados, haciendo que los recursos
y las operaciones de capitales representadas por las acciones, tiendan
potencialmente a fluctuar de manera ciclica de acuerdo a las diversas
politicas y tendencias economicas en el mundo.

Es importante que primero se defina, el concepto del riesgo finan-
ciero o riesgo de mercado de las acciones en el mercado bursatil, y se
puede entender como: la probabilidad a perder o la incertidumbre en
la variabilidad del precio del titulo mostrarse por debajo de su valor
nominal, como resultado de una constante que predomina hoy en la
operatividad de las transacciones bursatiles como es la volatilidad del
precio debido a la fuerza del mercado; (oferta y la demanda) de los
instrumentos financieros transados por los ahorradores, inversionistas
y emisores.

Ante este panorama de inseguridad, se ha planteado por parte de
los estudiosos de las finanzas nuevos métodos, técnicas y modelos que
permitan frecuentemente, un calculo o medicion de las situaciones
de riesgo que generan preocupacion frecuente entre los agentes que
intervienen en los mercados; que reemplacen y solucionen problemas
numeéricos y financieros diferentes a los tradicionales algoritmos.
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La inteligencia artificial hoy es una de las herramientas que a través
de las redes neuronales, pueden adaptarse al calculo de mediciones
econdmicas, esta fue la razon por la cual se planted esta investiga-
cion, utilizando este modelo de red neuronal artificial, como una
forma de crear y disenar originalmente un modelo de estadistica
no parameétrica para cuantificar el riesgo de mercado; porque hasta
el 2011 fecha en que se sustento la tesis doctoral, que es la base de
contenido de esta publicacion no existia en México la utilizacion de
modelo de redes aplicable a la medicion, calificacion y clasificacion del
riesgo financiero.

En el estudio de las finanzas es bien sabido, que dependiendo de
las unidades econdomicas Superavitarias (ahorradores e inversionis-
tas) y Deficitarias (acciones), que intervienen en las operaciones de
compra y venta de acciones, son las que definen el grado de incerti-
dumbre o volatilidad de los mercados en todo el mundo; y la manera
de asumir ese grado de riesqgo, a traves de la calificacion y valorizacion
del mismo.

Se hace mas trascendente la medicion de ese riesgo, particular-
mente porque cada dia son muchas mas las empresas que participan e
intervienen en estos mercados, principalmente en las bolsas de Valores
internacionales, por la dependencia que tienen hoy estos mercados
por fenomenos como: la globalizacion, la integracion de los merca-
dos, los bloques economicos y la diversificacion de los instrumentos
que operan y permiten una mayor probabilidad de riesgo de obtener
utilidades o generar pérdidas frecuentes.

Si se estudia lo antecedentes en la medicion del riesgo y la volatili-
dad de las operaciones en los mercados, es importante entender, que
la teoria de Markowitz, sobre la seleccion de cartera para minimizar
la incertidumbre y obtener una optima rentabilidad, influy6é en los
trabajos de investigadores como: Fama (1968), Lintner (1965), Sharpe
(1963, 1964) y Tobin (1958), quienes determinaron un modelo teorico
donde se pudieran realizar inversiones en acciones y valores volatiles,
para combinarlos con aquellos instrumentos libres de riesgo; y asi
se obtuviera un portafolio 6ptimo sin considerar las condiciones de
inseguridad que asume el inversionista.
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El estudio formal de la Teoria de las Finanzas Corporativas inicia
con Franco Modigliani y Merton Miller (1958), quienes establecen un
conjunto de condiciones que soportan la hipotesis del principio de
irrelevancia en la estructura de capital, y la determinacion del valor
de la empresa, desde el punto de vista de la estructura del capital. El
modelo que surge de las investigaciones anteriores, es el Capital Asset
Pricing Model (CAMP), también conocido como Modelo de Fijacion
de los Precios de los Activos de Capital.

Con la formulacion del modelo CAPM; desarrollado por William
Sharpe (1964), John Lintner (1965) y Mossin (1966) se obtiene la
medicion de un portafolio Optimo de manera practica, calculando la
covarianza de cada activo, con relacion al indice del mercado (Beta).
El riesgo sistematico también denominado no diversificable, en el
modelo CAMP se mide a través de este coeficiente.

En los mercados, la medida de incertidumbre comunmente uti-
lizada es la Beta, usada en las finanzas para denotar la sensibilidad
del precio de una accion ante fluctuaciones en el mercado accionario.
Como tal, este indicador es la medida de la volatilidad del riesgo sis-
termatico. Sin embargo, no mide la variabilidad total de una accion,
sino solo una parte de ésta; que corresponde a la inestabilidad del
mercado, también conocido como riesgo no diversificable.

La teoria de Markowitz, sobre la seleccion de cartera para mini-
mizar la incertidumbre y obtener una optima rentabilidad, influyo
en los trabajos de investigadores como: Fama (1968), Lintner (1965),
Sharpe (1963, 1964) y Tobin (1958), quienes determinaron un modelo
teorico donde se pudieran realizar inversiones en acciones y valores
volatiles, para combinarlos con aquellos instrumentos libres de riesgo;
y asi se obtuviera un portafolio 6ptimo sin considerar las condiciones
de inseguridad que asume el inversionista.

Todo lo relacionado anteriormente, ha generado que las finanzas
corporativas y las internacionales, sigan evolucionando y continuen
en la busqueda de novedosas soluciones en la medicion del riesgo, no
solamente a través de sus portafolios de inversion, sino tecnologias y
medios electronicos que muestren informacion sobre las tendencias de
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medir la probabilidad de perdida de una accion en el mercado por la
caida de su precio, y poder proyectar una estimacion del nivel de con-
fianza del titulo para sus inversionistas, por dentro y fuera del mercado.

Ademas, es importante definir una red neuronal artificial para
adentrarnos en el tema: “Una red neuronal es un modelo matemdtico
simplificado del sistema de procesamiento de informacion de un ser vivo.
Una red neuronal estd formada por un conjunto de unidades de procesa-
miento llamadas neuronas” (Haykin, 1999, p. 12).

Entendido el concepto, no hay que dejar de lado, informar que el
presente articulo es el resultado del desarrollo de la tesis doctoral’,
que ha recibido un premio especial y un reconocimiento por la Bolsa
de Valores de México, y la universidad autonoma por considerar la
investigacion inédita y original y es una pesquisa, que aporta nuevo
conocimiento y novedosa linea de investigacion en los estudios de
finanzas en México, y simultaneamente en América Latina, pues solo
en Argentina y Chile es donde algunos estudiosos han realizado traba-
jos desde hace algunos anos, la aplicacion de la inteligencia artificial.

Es importante mencionar que el proposito de este articulo mues-
tra de manera resumida, el trabajo desarrollado casi por seis anos de
investigacion, sobre un novedoso método para la medicion del riesgo
de mercado, inherente a los instrumentos financieros que cotizan
en las Bolsas, aplicado a las empresas, que capitalizan sus titulos
(acciones) en la Bolsa Mexicana de Valores, utilizando la inteligencia
artificial mediante una red neuronal artificial clasificadora y entrenada
simultaneamente para calificar el mismo. Este trabajo se enfoca en las
acciones mas activas, es decir, las que se compran y venden en mayor
cuantia cada trimestre por los agentes economicos en México, cuya
sensibilidad al riesgo de mercado mexicano esta representada por
indicadores economicos como la beta? del indice de precios y cotiza-

! Autoras de la tesis doctoral: Dras. Aura Maria Gonzélez Garzon, Esther Carmona.

2 Medida del riesgo sistematico de un activo que indica la sensibilidad del valor de una
accion frente a las variaciones en el mercado, y que de acuerdo al modelo CAPM, es el
indicador de la volatilidad (variabilidad) del valor de una inversion (o cartera de inver-
siones) al indice de su categoria de inversion correspondiente.
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ciones (IPyC)?, calculada sobre métodos estadisticos como el andlisis
de regresion y calculos tradicionales como el analisis fundamental
y el analisis técnico, estos indicadores conforman la informacion
con que se alimentd en su primera fase experimental del proyecto
desarrollado.

Los resultados de las categorias calculada por la red neuronal
artificial, se equipararon con los de las escalas de calificacion de
riesgos, emitidas por las entidades calificadoras de riesgo (ECR) mas
importantes del pais, las cuales emiten una calificacion basados
en diversos analisis estadisticos, fundamentales y técnicos donde
muestran los resultados obtenidos en los reportes y sus tablas repor-
tadas, en los mercados internacionales en sus informes periodicos a
todas las empresas que cotizan en las diferentes bolsas de Valores
del mundo.

Métodos y metodologia aplicable a la Investigacion sobre la medi-
cion del riesgo de mercado.

El modelo aplicable a esta investigacion ha sido computacional,
aplicando una metodologia avanzada sobre inteligencia artificial,
utilizando una red neuronal clasificadora entrenada en para cali-
ficar la incertidumbre, resultado de la volatilidad del mercado de
capitales.

La metodologia en la medicion del valor del riesgo de mercado,
su clasificacion y calificacion de los instrumentos financieros en la
Bolsa de Valores; se desarrolla por medio de una red utilizada como
neurona clasificadora, 1a cual, ante un conjunto de patrones de entrada,
de factores economicos, que afecta la volatilidad del mercado, asume
riesgos e incertidumbre al comercializar los titulos (acciones) que se
cotizan en el mercado a largo plazo a nivel mundial.

> Es el indicador méds importante de la Bolsa Mexicana de Valores (BMV), que expresa
el rendimiento que el mercado accionario obtiene en funcion de las variaciones en
los precios de una seleccion de acciones, considerada como una muestra balanceada,
ponderada y representativa de las 37 emisoras que lo componen y que cotizan en la
bolsa a partir del 6 de enero del 2011.
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En el trabajo de tesis doctoral se asumio el calculo medicion y
clasificacion de tres tipos de variables economicas relacionados,
con los tres diferentes riesgos representativos, que afectan continua-
mente a los instrumentos de inversion y capitalizacion como son:
1.- el riesgo de tasa de interés, 2.- el riesgo sobre el tipo de cambio,
y por ultimo: 3.- el riesgo del precio del activo financiero. El estudio
se direcciono en la aplicacion de variables como tasa de interés de
riesgo interbancario (TIIE), tipo de cambio, y variacion del precio del
titulo o valor, (rendimiento resultado de la diferencia entre el valor
nominal y el precio).

Sin embargo, es interesante recalcar que este estudio y la aplica-
cion de las Redes Neuronales Artificiales a las actividades como la
gestion de créditos y solvencia en general, se encuentra aun en un
estado de desarrollo relativamente temprano, de modo que, muchos
de los trabajos que se efectuan actualmente se encuentran aun en
fase de exploracion; por lo que al utilizar esta herramienta se pretende
abrir una nueva linea de investigacion en México, implementandola
en el campo de las finanzas para la clasificacion y calificacion del
riesgo de mercado o financiero.

En este orden, lo que se muestra en este estudio exploratorio
es una definicion innovadora de la clasificacion y la calificacion del
riesgo de mercado en México, aplicando la estadistica no parameétrica
mediante el uso de una nueva tecnologia en sistemas derivada de la
inteligencia artificial, aplicando un modelo de Red Neuronal Artificial
Clasificadora (RNA), para ajustar la calificacion del riesgo de mercado
de las empresas mas activas que cotizan en la Bolsa Mexicana de
Valores. Para esta investigacion fue necesario probar dos hipotesis
una hipotesis nula, y la segunda fase la hipotesis alterna.

HIPOTESIS DE INVESTIGACION O NULA. HIPOTESIS H,

El uso del modelo de Redes Neuronales Artificiales en la medicion
del riesgo de mercado, tomando como indicadores econoémicos: tipo
de cambio (peso mexicano vs. dolar americano), tasa de interés inter-
bancaria de equilibrio (TIIE) y los rendimientos accionarios (precio final
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de la accion), muestren de una adecuada clasificacion y calificacion
del riesgo financiero, en un 70 % como minimo, sobre los datos de las
principales empresas que capitalizan en el mercado bursatil Mexicano;
para ser comparadas con la clasificacion y medicion de las Entidades
Calificadoras de Riesgo (ECR) nacionales.

También se califico posteriormente, los resultados obtenidos una
vez que se dio entrada a los datos de las variables economicas; datos
obtenidos del grupo de empresas que publican estos indicadores
de los informes reportados periodicamente por la Bolsa de valores,
elaborandose la etapa de prueba, de entrenamiento, y aprendizaje,
mediante la aplicacion del algoritmo backpropagation (BP) de apren-
dizaje, posteriormente se ejecuto la red neuronal dando la entrada a
las variables: tipo de cambio, tasa de interés y rendimiento (Precio
de la accion),y obteniéndose los datos o resultados de salida; este
proceso fue supervisado de manera continua para su validacion, con
el fin de asegurar el buen funcionamiento y empleo de la neurona
clasificadora, que se utilizo en el periodo de prueba o en esta primer
inicio de la investigacion.

Fases del desarrollo de una estructura de red neuronal, ciclo de
vida de la red neuronal.

Definicion < Mantenimiento
de la RN de la RN

Entrenamiento > Utilizacion
de la RN de la RN

Figura 1.
Fases del desarrollo de una estructura de red neuronal,
ciclo de vida de la red neuronal.
Datos obtenidos de Quispe (2014, p. 23).
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LA METODOLOGIA SEGUIDA EN EL MODELO DE RED NEURONAL

1. La definicion de la red neuronal, es una neurona clasificadora,
con una serie de datos de entrada: las variables economicas: tipo
de cambio, tasa de interés y rendimiento de los instrumentos
financieros (acciones), dando como resultado un acervo de datos
de salida clasificados en un 42 % vy ajustandose constantemente
a un grupo limitado de clasificacion. Se usé estructuralmente una
red neuronal de diversas capas, a lo que se le atribuye el bajo
resultado haciendo ineficaz el poder aprobar | Hipotesis Hy, la
hipotesis nula.

2. Entrenamiento e instruccion de la red, en esta etapa de vida de
la neurona, se utilizo el algoritmo re-propagacion (BP). Cabe des-
tacar en esta etapa, el proceso de aprendizaje en su capa oculta,
se corrieron varias veces los datos y la ejecucion fue constante,
debido a los errores arrojados, en los resultados obtenidos.

3. En la fase de utilizacion el conjunto de entradas ponderadas, (las
tres variables mensuales aplicadas), no fueron modificadas ni en
peso, tampoco en umbrales.

4. La ultima etapa del ciclo de vida, el mantenimiento de la red cla-
sificadora, en su capa de salida mostro una calificacion del riesgo
del 45 % aproximado, por tal razon fue necesario entonces una
validacion continua de la estructura de la red, el tiempo estimado
de la ejecucion del forward fue como de un ano o mas, con el
fin de hacer ajustes a su estructura y avalar si se estaba usando
adecuadamente la relacion de los datos en su capa oculta, por lo
que se efectuo el proceso de aprendizaje diferente, utilizandolos
indicadores trimestrales y no mensuales como se hizo en su
entrenamiento y se realizo ajuste del peso, para subsanar errores
y lograr los resultados de clasificacion esperados del (75%).

La situacion, anterior confirmo que no existia una conexion y
relacion estrecha entre los datos suministrados en la capa de entrada
y la coherencia con la variable dependiente riesgo sistematico en el
procesamiento de la informacion en la capa oculta. Esto permitio con-
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cluir que en su primera etapa de busqueda, no se alcanzo a cuantificar,
el limite minimo de clasificacion esperado, ya que los porcentajes se
compararon con el valor de salida de la clasificacion con los parame-
tros del umbral de calificacion del riesgo financiero en medio bajo y
alto y fue numeéricamente imposible, porque la funcion de activacion
fue lineal y la senal de la capa de salida no resulto positiva.

COMPONENTES BASICOS PARA EL FUNCIONAMIENTO DE UNA RED
NEURONAL ARTIFICIAL

Los aspectos fundamentales que deben ser considerados para
obtener el funcionamiento correcto de una Red Neuronal Artificial son:

a. Elementos de procesamiento: definicion de Neuronas en el proyecto
esta investigacion de una neurona clasificadora.

b. Regla de activacion de los elementos: en el proyecto, la funcion
de activacion fue lineal.

c. Topologia de interaccion entre los elementos de procesamiento.
Estructura preceptor multicapa*.

d. Regla de propagacion a través de las conexiones. Propagacion
hacia atras o retro- propagacion.

e. Regla de aprendizaje. Entrenamiento supervisado correccion de
error.

f. Medio ambiente en el que el sistema opera. Determina las senales
continuas a las unidades de entrada que son las variables tipo de
cambio, tasa de interés y rendimiento de las acciones.(Gomez,
etal., 2009).

*La topologia de la Red Neuronal Artificial con sistema de aprendi-
zaje de perceptron multicapa con n neuronas de entrada, m neuronas
en su capa oculta y n neuronas de salida; que se utiliza en este trabajo,
se representa la estructura de una red en la Figura 2:
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ESTRUCTURA DE LA RED NEURONAL

RED NEURONAL:

Figura 2.
Estructura de la red neuronal.
Datos obtenidos de Lescano (2015, p. 11)

El diseno de la investigacion de este modelo en la medicion del
riesgo financiero, es de tipo experimental, y se fundamenta en un
enfoque cuantitativo, porque se centra en medir el efecto de las
variables independientes sobre la variable dependiente representada
por el riesgo de mercado, aplicando como herramienta de medicion
y clasificacion del mismo, un modelo de analisis estadistico no para-
meétrico tal como una Red Neuronal Artificial Clasificadora.

En el diseno se considerd una variable dependiente: el riesgo de
mercado mexicano para observar su efecto en tres variables iniciales:
rendimientos accionarios (RA), tasa de interés interbancaria estimada
(TIIE) y tipo de cambio (TC); posteriormente el estudio fue comple-
mentado con otras variables: Razon de liquidez o prueba dcida (RPA),
razon de endeudamiento total (RET), volumen de cotizacion (VOLUMEN)
y precio de cierre (CIERRE), para ajustar el calculo de la medicion y
clasificacion del riesgo.

En la muestra de seleccion se considero las acciones de las prime-
ras dieciocho emisoras mas bursatiles, de un total aproximado de 120
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que han cotizado desde el 2004 hasta el 2009 en la Bolsa Mexicana de
Valores (BMV), fecha tomada como fecha de corte para la seleccion de
los datos. De manera que: los datos o variables tomadas como objeto
de estudio en la primera parte de esta investigacion, constan de 1296
observaciones correspondientes a las 18 acciones de las empresas
mas activas (con alta volatilidad) que han cotizado en la Bolsa Mexi-
cana de Valores entre los anos de 2004 a 2009, considerando que se
utilizaron datos mensuales.

Sin embargo, es importante aclarar al lector, que debido a la insu-
ficiencia en la base de datos historica de algunas empresas éstas se
descartaron; por lo que, el total disponible de observaciones después
de aplicar este filtro fue de 384, correspondientes a 16 companias
consideradas dentro de las mas volatiles de acuerdo a la desviacion
estandar de sus rendimientos.

La base de datos fue significativa, solamente se consideraron los
datos referentes a las empresas que cotizan en México, y no se incluyo
informacion de entidades nacionales que coticen en los mercados
internacionales, tales como: el New York Stock Exchange (NYSE) y
el National Association of Securities Dealers Automated Quotation
(NASDAQ).

Una vez obtenidos los datos fue necesario continuar con el proceso
operativo del entrenamiento de la red, para obtener un incremento
en el porcentaje de clasificacion por considerarse bajo en la primera
etapa de simulacion; y asi poder validar la hipoétesis alterna, para lo
cual fue necesario implementar la entrada de otros datos a la red
considerando las variables: tasa libre de riesgo, tasa de rendimiento
esperada y rendimiento accionario del mercado.

El riesgo de mercado, representado por la beta del [PyC se consi-
derd como la variable dependiente en las dos etapas de la simulacion
y como variables independientes de la primera simulacion:

a) La tasa de interés interbancaria estimada mensual (TIEE).

b) Eltipo de cambio mensual (Peso mexicano vs. Dolar americano).
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¢) Elrendimiento accionario mensual de las empresas muestra (RA),
medido en términos de la diferencia resultante de los logaritmos
de los precios historicos finales de las acciones con mayor bursa-
tilidad (mas activas), que han cotizado en la Bolsa Mexicana de
Valores, desde el 2004 hasta el 2009. El rendimiento accionario,
se expresa como:

(LN P4y = LN Py);

siendo LN Pr, y, el logaritmo natural del precio final y LN Pr, el
logaritmo natural del precio inicial.

a) Larazon de liquidez o prueba acida (RPA) mensual.
b) La razon de endeudamiento total (RET) mensual.

c) Volumen de cotizacion (volumen) mensual.

d) Precio de cierre (cierre) mensual.

Este proceso descrito anteriormente, fue validado repetidas veces
sobre todo en la primera etapa de este trabajo con el conjunto de
entrenamiento de la red, debido a que las variables consideradas
como independientes tales como la TIIE y el TC, al presentar valores
mensuales no presentaban movimientos demasiado notables ¢ brus-
cos, que permitieran que la red aprender a diferenciar estos valores,
debido a la falta de movimientos significativos de los datos mensuales.
Por esta razon el periodo de entrenamiento en la primera etapa fue
el que requirio un tiempo mucho mas largo, que en la segunda etapa
de simulacion del trabajo de investigacion.

Por tanto, si una red neuronal artificial (RNA), permite pronosticar
comportamientos de variables financieras que no siguen un compor-
tamiento lineal, fue necesario probar la hipotesis alternativa, como
se muestra en la tesis: Hipdtesis H; utilizando como datos de entrada
diferentes tipos de informacion, por lo que es necesario que se realice
la segunda etapa de simulacion.
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Las principales caracteristicas del modelo de red, que se utiliza

en este trabajo son:

Una red supervisada de Perceptron Multicapa o MLP, que utiliza
como funcion de activacion la “funcion logistica”; la cual es una
funcion no lineal, creciente, acotada (tomando un intervalo entre
cero y uno) y es diferenciable.

Se usa el perceptron multicapa, y como funcion de aprendizaje la
retropropagacion.

El tipo de conexion que se aplica en la arquitectura de la RNA, es
la conexion estandar que se realiza entre las capas de entrada y
de salida.

La red de propagacion hacia atras (BP: backpropagation), se carac-
teriza por tener una arquitectura en niveles y conexiones entre
neuronas orientadas en el mismo sentido (estrictamente hacia
adelante); utilizando un mecanismo de aprendizaje supervisado,
que determina cuando la red ha aprendido correctamente (Ander-
son, 2007).

La caracteristica util de la RNA clasificadora, consiste en que,
ante un conjunto de patrones de entrada, responde con una cla-
sificacion de las variables dadas o la informacion que presenten
éstas, con arreglo a un conjunto finito de categorias o clases; que
para propositos de esta investigacion las categorias del riesgo de
mercado se clasifican en: bajo, medio y alto riesgo. Se consideran
como elementos basicos de un modelo de redes neuronales, de
unas unidades de entrada: neuronas; cada una de estas reciben
un conjunto de entradas por medio de interconexiones y arrojan
una salida, el resultado de esta; es el resultados de tres funciones
a saber: funcion de entrada, funcion de activacion y funcion de
salida.
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RESULTADOS DE LA INVESTIGACION SOBRE LA MEDICION DEL
RIESGO DE MERCADO DE LAS ACCIONES QUE CONFORMAN EL
MERCADO DE ACCIONES, EN LA BOLSA MEXICANA DE VALORES.

Para ilustrar como se determind la clasificacion y las escalas de
riesgo de la RNA para compararlas con los resultados de las empresas
calificadoras de riesgo (ECR), se tomo en cuenta el mapeo de califica-
ciones que la Comision Nacional Bancaria y de Valores (CNBV)?, para
verificar las escalas de calificacion del grado de inversion (Ver Anexo
1-B), que publico la Secretaria de Hacienda y Crédito Publico (SHCP)
en el Diario Oficial de la Federacion (DOF) el viernes 09 de Abril del
2010°: “Resolucion por la que se modifican las disposiciones de cardcter
general aplicables a las instituciones de crédito”.

La interpretacion y analisis de la informacion que se tiene de salida,
clasifica al riesgo de mercado como bajo, medio y alto. Los resultados
se compararon con la escala de calificacion de las principales Entida-
des Calificadoras de Riesgo (ECR) en nuestro pais como la S&P, Fitch
y Moody’s de México (Ver Tabla 1).

Tabla 1
Escala de calificacion que las ECR otorgan al riesgo de crédito, en
comparacion con la escala de calificacion de la RNA que clasifico y
calificé al riesgo de mercado.

Nombre de la Etiquetas
emisora y clave de  Standard & Poor'S ~ Fitch  Moodys de salida
pizarra o cotizacion de la RNA

AMERICA MOVIL-L mxAAA/estable/ AAA  Aaa.mx ALTO
(AMXL.MX) mxA-1+

CEMEX-CPO mxBB+/paositiva/ BB ALTO
(CEMEXCPO.MX) mxB

El objetivo de la CNBV es salvaguardar la estabilidad del Sistema Financiero Mexicano
(SFM)y fomentar su eficiencia y desarrollo incluyente en beneficio de la sociedad.
Consulta en linea: http://www.cnbv.gob.mx/Normatividad/25a. Resolucion por la que se
modifican las disposiciones de caracter general aplicables a las instituciones de crédito.
docx [febrero, 2011].
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Nombre de Ia
emisora y clave de  Standard & Poor’S Fitch
pizarra o cotizacion

TELMEX-L mxAAA/estable/ AAA
(TELMEXL.MX) mxA-1+

GRUPO MEXICO-B BBB-/estable/-
(GMEXICOB.MX)

WAL-MART-V 1+AAA/
(WALMEXV.MX) estable/
EMPRESAS ICA mxBBB+/estable/-

(ICA.MX)

GRUPQ TELEVISA-CPO  mx/AAA/estable/- AAA
(TLEVISACPO.MX)

CONSORCIO ARA mxA/estable/-

(ARA.MX)

MEXICHEM mxAA=/estable/ AA
(MEXCHEM.MX) mxA-1

FOMENTO ECONO- mxAAA/CWN/ AAA
MICO MEXICANO UTS mxA-1+
(FEMSAUBD.MX)

SORIANA-B AA
(SORIANAB.MX)

CORPORACION GEO-B  mxBBB+/negativa/  BBB
(GEOB.MX) mxA-2
CONTROLADORA CCC/mx/AA/mx

CPO COMERCIAL A1 D

MEXICANA

(COMERCIUBC.MX)
KIMBERLY-CLARK-A mx/AAA/estable/ AAA

(KIMBERA.MX) mxA-1+

GRUPO MODELO-C AAA/
(GMODELOC.MX) estable/
CARSO GLOBAL AAA
TELECOM-A1

(TELECOMA1.MX)

Moodys

Aaa.mx

Aaa.mx

A2.mx

Aa3.mx

Aaa.mx

A3.mx

Etiquetas
de salida
de la RNA

MEDIO

ALTO

ALTO

ALTO

MEDIO

ALTO

BAJO

BAJO

BAJO

ALTO

ALTO

BAJO

BAJO

ALTO

Fuente: Elaboracion propia, fundamentada en la informacion generada por S&P,

Fitch y Moodys de Meéxico y la RNA.
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El trabajo de investigacion (tesis doctoral), muestra los resultados
de los conjuntos de entrenamiento y de prueba de la red en la fase
experimental, que conto con dos etapas de simulacion.

En la primera etapa de la simulacion se prob¢ y rechazo la hipote-
sis nula Hy, ya que no se logro el porcentaje de clasificacion deseado
(70% 06 mas) con las variables de entrada que se le proporcionaron
a la neurona: tipo de cambio (TC), tasa de interés interbancaria de
equilibrio (TIIE) y rendimientos accionarios (RA) de las 18 empresas
consideradas como las mas bursatiles, que cotizaron en la Bolsa
Mexicana de Valores mensualmente durante el periodo 2004-2009.

Al darle entrada a 1296 indices calculados y presentados en forma
mensual, para que alimentasen a la red, éstos no mostraron cambios
importantes, por el contrario, mostraron variaciones muy estrechas
0 no significativas que dificultaron que la red aprendiera; por lo que,
la red se sobreentrend y ya no aprendio, esto sucedio por la cantidad
de datos que se utilizaron.

La implementacion de la red, abarco la comparacion de la cuan-
tificacion de los parametros de clasificacion y calificacion del riesgo
en tres clases: alto, medio y bajo desde el punto de vista cualitativo.
Posteriormente, los resultados de salida fueron validados con los
indicadores del grado de calificacion crediticia que supone implicita
el grado de riesgo de mercado, que presentaron las calificadoras de
riesgo en México en el ultimo trimestre del 2009. Finalmente, se
interpretaron los resultados y se establecieron las diferencias o ajus-
tes del riesgo de mercado, con lo que se demostro la factibilidad del
modelo de Redes Neuronales, para categorizacion y calificacion del
riesgo sistémico en México.

Es importante aclarar que el comportamiento de los indicadores
resultantes de calificacion mostrados en la tesis, se muestran de
manera general, ya que, también las calificadoras que emiten este
tipo de informes, incluyen la medicion de los instrumentos de crédito
e inversion. Mientras que la red, (herramienta que se utilizo para la
clasificacion y calificacion del riesgo sistémico), solamente analizo el
comportamiento del mercado accionario y su incertidumbre en cuanto
a perder o disminuir su utilidad, considerado como riesgo de mercado.
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Por tanto, se asume la existencia de cierto grado de sesgo en la
comparacion de los resultados de clasificacion y categorizacion de
la red, con respecto a la calificacion emitida por las empresas cali-
ficadoras de riesgo (ECR), en el ultimo trimestre del 2009 en forma
global, considerando como fecha de corte el mes de diciembre de
este mismo ano.

El software utilizado para llevar a cabo las dos etapas de simulacion,
es el Matlab 7.0 con el modulo de redes neuronales.

Es una red con conexiones hacia delante (feedforward) de tres
capas, comunmente empleada en la literatura en problemas de cla-
sificacion. La red consta de una capa de entrada, una oculta y una de
salida, tal como se muestra en la Figura 2.

| CAPA DE ENTRADA | | cApAOCULTA | | DATOS DE SALIDA

Tasa de interés _
interbancaria de Clase Baja
equilibrio (TIEE)

. : FUNCION DE
Tipo de Cambio. ACTIVACION
TC (Peso mexicano (Logistica) Clase Media

versus Dolar
americano)

Rendimiento
Accionario RA
(Diferencia de

precio)

Clase Alta

Figura 2.
Estructura de la RNA implementada.
Elaboracién propia

Las tres capas son capa de entrada: los indicadores o datos
de entrada de tasas de interés, tipo de cambio rendimiento de las
acciones.
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Capa oculta: donde se cumple la funcion de activacion (logistica)
Datos de salida: clase baja, clase media y clase alta.

Capa de entrada. La base de datos completa tomada como
objeto de estudio en la primera parte de esta investigacion, consta
de 1296 observaciones correspondientes a las 18 acciones de las
empresas mds activas (con alta volatilidad) que cotizan en la Bolsa
Mexicana de Valores entre los anos de 2004 a 2009, utilizando datos
mensuales.

Sin embargo, debido a la gran cantidad de observaciones, en la
segunda parte de este trabajo se opto por reducir el conjunto de datos,
empleando solamente los de cada trimestre (marzo, junio, septiembre
y diciembre). Ademas, debido a la insuficiencia en la base de datos
historica de algunas empresas, éstas se descartaron; por lo que, el total
disponible de observaciones después de este filtrado fue de 384,de
la muestra correspondiente a 16 companias consideradas dentro de
las mas volatiles.

Cada observacion consta de “n” variables. Asi que, para corroborar
la seleccion de las observaciones empleadas se tomaron los periodos
con mayor volatilidad, y la eleccion de éstos fue realizada primero
mediante inspeccion visual y posteriormente comprobada por medio
de estadistica parameétrica, utilizando la desviacion estandar de los
mismos. Ademas, cada observacion fue etiquetada empleando el
valor de su beta, considerado como el indicador del grado de riesgo
del mercado.

El intervalo de etiquetamiento fue determinado de tal forma que
las observaciones etiquetadas se balancearan, es decir, existiera el
mismo numero de observaciones para cada etiqueta. Cada etiqueta
representa una clase que puede ser: baja, media o alta dependiendo
del nivel de riesgo de mercado, y de comun acuerdo con el criterio
tomado por las Entidades Calificadoras de Riesgo (ECR’s). El intervalo
de etiquetamiento es el siguiente:

Clase baja: menor a una beta de 0.70.
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Clase media: mayor o igual a una beta de 0.70 y menor o igual a
una beta de 1.14

Clase alta: mayor a una beta de 1.14.

Las variables de entrada empleadas para alimentar la red neuronal
y tratar de lograr el porcentaje de clasificacion adecuado (mayor al
70 %), para el riesgo de mercado son las siguientes:

a) Latasa de interés interbancaria estimada mensual (TIEE).
b) Eltipo de cambio mensual (Peso mexicano vs. Dolar americano).

¢) Elrendimiento accionario mensual de las empresas muestra (RA),
medido en términos de la diferencia resultante de los logaritmos
de los precios historicos finales de las acciones con mayor bursa-
tilidad (mas activas), que han cotizado en la Bolsa Mexicana de
Valores, desde el 2004 hasta el 2009.

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

Conjunto de entrenamiento: porcentaje de datos empleados para
que la red aprenda el problema, se tomo el 80% de los ejemplos,
siendo denotado como conjunto dentro de la muestra.

Conjunto de prueba: datos no incorporados anteriormente, son €l
resto de los ejemplos que son usados para probar la capacidad de
clasificacion de la red, ante otros que nunca ha visto, para lo cual se
utiliza el 20 % restante, denotado como fuera de la muestra.

Numero total de ejemplos: 1296
Casos dentro de la muestra: 907 (70 %)
Casos fuera de la muestra: 389 (30%).

Capa oculta. El numero de neuronas de la capa oculta es determi-
nado experimentalmente. La funcion de activacion de cada neurona

es la funcion logistica.
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Funcion Logistica. Las funciones sigmoidales son un conjunto de
funciones no lineales, crecientes, monotonas y acotadas. La funcion
sigmoidal mas comun es la funcion logistica definida como:

1
1+e™*

(2)

f&) =

La funcion logistica estd acotada entre 0 y 1. Los pesos sinapticos
de la red fueron inicializados aleatoriamente siguiendo una distribu-
cion normal. El algoritmo de entrenamiento empleado es el algoritmo
de retro propagacion de gradiente conjugado escalado descrito en
Moller, ME (1993).

La busqueda del numero de neuronas adecuado para el problema
de clasificacion en cuestion, fue efectuada en un intervalo de 15 a 20
neuronas, formando un total de 5 redes neuronales.

Se llevaron a cabo 17 experimentos por cada red neuronal. Cada
experimento es realizado cambiando los pesos sindpticos aleatorios
iniciales de cada red neuronal. Ademas, de variar los tamanos del
conjunto de entrenamiento en 70, 75, 80 u 85 %, es decir, el conjunto
de entrenamiento representa ese porcentaje del total de observaciones
disponibles, formando un total de 20 combinaciones.

Combinaciones = (# de configuracion en la capa oculta x Dife-
rentes tamanos del grupo de entrenamiento) (3)

Los promedios de error de la red neuronal (sobre los 17 a 20 expe-
rimentos) para cada red neuronal del conjunto de entrenamiento en
la primera etapa como se muestran en la Tabla 1.

La red que obtuvo el menor error durante el entrenamiento fue la
red neuronal de 17 nodos en la capa oculta y un 80% (1.037 obser-
vaciones) del total de las observaciones empleadas.

La red con la configuracion antes mencionada (cada red representa
un experimento de los 17 realizados) fue empleada para la clasificacion

del conjunto de prueba, obteniendo un promedio de error sobre los
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17 experimentos de 32,56 % con una desviacion estandar promedio
de 28.25 (ver resultados Tabla 2).

Este resultado se puede apreciar en la tabla de ilustracion de los
promedios de error de la red neuronal, que aparece a continuacion
en el quinceavo experimento, donde el tamano del conjunto de entre-
namiento fue del 75% .

Tabla 2.
Promedios de error de las redes neuronales

El error deseado es cero mientras que el error maximo es 1.

246

Nodos capa  Tamaiio conjunto p dio d Desviacion
oculta de entrenamiento romedio de error estandar
15 70% 0.33364312 0.27471056
75% 0.32569444 0.28025286
80% 0.32785016 0.28365945
85% 0.32684049 0.28726380
16 70% 0.39609665 0.26009151
75% 0.37239583 0.27880426
80% 0.36954397 0.28770251
85% 0.36533742 0.28483524
17 70% 0.39219331 0.23681348
75% 0.39027778 0.24186065
80% 0.37703583 0.25762543
85% 0.37361963 0.25688348

Fuente: Elaboracion propia.

La Tabla 3 representa la matriz de confusion del promedio de los
17 a 20 experimentos de esa red sobre el conjunto de entrenamiento.
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Tabla 3.
Matriz de confusién de la clasificacion del conjunto de entrenamiento
Matriz de confusién

Riesgo Bajo 89 13 1 86.41%
28.99% 4.23% 0.33% 13.59%

@ Riesgo Medio 18 68 17 66.02%
- 5.86% = 22.15%  554%  33.98%
o
§ Riesgo Alto 13 11 77 76.24%
@
«® 4.23% 3.58% 25.08% 23.76%

74.17% 73.91% 81.05% 76.22%
25.83% 26.09% 18.95% 23.78%

Riesgo Bajo Riesgo Medio  Riesgo Alto

Clase objetivo

Fuente: Elaboracion propia.

En la Tabla 4, se muestra la tabla de error de los experimentos
hechos con la red neuronal de 18 nodos en la capa oculta y un con-
Jjunto de prueba formado por el 20% de observaciones del total de
datos disponibles. Los conjuntos de entrenamiento y de prueba son
mutuamente excluyentes.

Tabla 4.
Promedios de error con el conjunto de prueba

No. Experimento Error
1 0.01298701
2 0.44155844
3 0.07792208
4 0.08090909
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No. Experimento Error
B 0.07792208
6 0.74025974
7 0.05194805
8 0.05194805
8 0.36363636
10 0.57142857
11 0.02597403
12 0.40259740
13 0.02597403
14 0.06493506
15 0.09090909
16 0.67532468
17 0.07792208
18 0.76623377
19 0.07792208
20 0.41558442
Promedio de errar 0.255194805
Desviacion Estandar del Error 0.257793840

Fuente: Elaboracion propia.

Por ultimo, la Tabla 5, representa la matriz de confusion del pro-
medio de los 20 experimentos de la red de 18 nodos, sobre el conjunto
de prueba.
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Tabla 5.
Matriz de confusién de la clasificacion del conjunto de entrenamiento
Matriz de confusién

Matriz de confusion

Riesgo Bajo 440 a0 284 56.8%
A 48.5% 5.5% 31.3% 43.2%
< Riesgo Medio 10 ) 19 6.5%
o 1.1% 0.2% 2.1% 93.5%
"; Riesgo Alto 38 5 59 57.8%
: 4.2% 0.6% 6.5% 42.2%
d  Porcentsede  90.2% 3.5% 16.3%  55.2%
O casicacion  9.8% 96.5%  83.7%  44.8%

Riesgo Bajo Riesgo Medio Riesgo Alto

Clase objetivo

Fuente: Elaboracion propia.

RESULTADOS DE LA CAPA DE SALIDA
Objetivo: Determinacion de las clases del riesgo de mercado en

bajo, medio y alto.

La funcion de activacion f(x) es la que determina la salida de la
red neuronal y limita la amplitud de la salida de la neurona. La salida
de la neurona esta definida como:

yi = fQimawiwi +b) (@
Obteniendo como resultados globales de clasificacion en las dos
etapas donde se probo la hipotesis alterna, en las fases de entrena-

miento y prueba son los siguientes:

En cuanto a los resultados de la matriz de confusion para el con-
junto de entrenamiento:
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a) Lared clasifico 774 ejemplos como riesgo bajo, tomando en cuenta
el 70 % de los datos dentro de la muestra, obteniendo el 56.8%
de clasificacion correcta.

b) Lared clasifico 31 ejemplos como riesgo medio, tomando en cuenta
el 70 % de los datos dentro de la muestra, obteniendo el 6.5% de
clasificacion correcta.

¢) Lared clasifico 102 ejemplos como riesgo alto, tomando en cuenta
el 70% de los datos dentro de la muestra, obteniendo el 57.8 %
de clasificacion correcta.

Las variables de entrada empleadas para alimentar la red neuronal
y tratar de lograr el porcentaje de clasificacion adecuado (mayor al
70%), para el riesgo de mercado son las siguientes:

a) La tasa de interés interbancaria estimada mensual (TIEE).
b) Eltipo de cambio mensual (Peso mexicano vs. Dolar americano).

¢) Elrendimiento accionario mensual de las empresas muestra (RA),
medido en términos de la diferencia resultante de los logaritmos
de los precios historicos finales de las acciones con mayor bursa-
tilidad (mas activas), que han cotizado en la Bolsa Mexicana de
Valores, desde el 2004 hasta el 2009.

Los resultados de salida en las fases de entrenamiento y prueba,
clasificaron al riesgo de mercado como bajo, medio y alto. La muestra
consta de 128 ejemplos de riesgo bajo, 129 ejemplos de riesgo medio
y 127 correspondientes a riesgo alto.

La interpretacion de las clases objetivo de la matriz de confusion
para el conjunto de entrenamiento de la red, muestran que:

a) La clase objetivo del riesgo de mercado, clasifico 488 ejemplos

como bajos, tomando en cuenta el 70 % de los datos dentro de la
muestra, obteniéndose el 90.2 % de clasificacion correcta.
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b) La clase objetivo del riesgo de mercado, clasifico 57 ejemplos
como medios, tomando en cuenta el 70 % de los datos dentro de
la muestra, obteniéndose el 3.5% de clasificacion correcta.

¢) La clase objetivo del riesgo de mercado, clasifico 362 ejemplos
como altos, tomando en cuenta el 70 % de los datos dentro de la
muestra, obteniéndose el 16.3 % de clasificacion correcta.

CONCLUSIONES

Las conclusiones mas importantes que se desprenden del trabajo
realizado, son:

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

La conclusion mas importante en esta primera parte del trabajo de
investigacion es reconocer que el porcentaje de medicion del riesgo
financiero o de mercado de acciones (variable independiente), con la
que se alimento la red, y al relacionarlos con otras variables dependien-
tes utilizadas en la primera etapa de la simulacion efectuada en el inicio
de esta pesquisa, tales como: Tasa de interés interbancaria de equilibrio
(TIIE), Tipo de cambio (TC), y Rendimiento Accionario (RA).utilizadas
arrojan resultados deficientes por cuanto no se alcanzoé la medicion
del riesgo previsto hasta un 75 % y solo se obtuvo en la aplicacion de
17 experimentos, fue el momento critico en que se sobrentreno la
neurona y dejo de aprender obtenidos en esta fase de la simulacion,
un resultado inesperado del apenas 45 % de la medicion de clasifica-
cion del riesgo, resultado que solo permitio probar la Hipotesis nula
definida en el trabajo de tesis doctoral, que se habia formulado, lo que
permitio entrar en la verdadera fase de experimentacion del modelo
redes neuronales artificiales, como una manera diferente y factible de
medir una variable tan indispensable en los mercados de capitales los
cuales cada vez son mas determinantes en el desarrollo econémico
de los paises y la manera mas equitativa de generar ahorro con una
mayor rentabilidad que cualquier otra inversion financiera, pero con
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un grado mayor de riesgo de disminucion de utilidades o perdidas,
que afectaria tanto a los agentes participantes superavitarios como
deficitarios que son los agentes economicos que al final obtienen los
resultados en términos numericos.

De la misma manera se pudo probar el inicio de la experimen-
tacion de este modelo computacional de inteligencia artificial, como
un modelo fundamental que pueda permitir predicciones financieras
que les permitan a los mercados mundiales, tomar decisiones mas
consensadas y crear mecanismos de medicion que planteen unas
mejores alternativas de diversificacion de inversiones y lograr una
distribucion equilibrada del riesgo en portafolios de inversion mas
equitativos e interactivos en su operatividad financiera.

Los resultados experimentados en esta primera parte de la inves-
tigacion, permitio establecer que existe una probabilidad mayor de
una correlacion deficiente entre estas variables: Tasa de interés inter-
bancaria de equilibrio (TIIE), Tipo de cambio (TC), y Rendimiento
Accionario (RA) con relacion a esta variable de incertidumbre e
impredecible de establecer a futuro como es el riesgo de mercado o
sistematico financiero que cada dia aumenta en la misma proporcion
en que crecen cada uno de los instrumentos financieros de inversion
o de crédito que operan las veinticuatro horas del dia en todos los
mercados internacionales y en todos los escenarios de la actividad
economica y financiera a nivel mundial.

La presente investigacion, resulta innovadora en el ambito eco-
nomico y financiero en México, ya que permitio ajustar la medicion
de la calificacion del riesgo de mercado utilizando un modelo de red
neuronal artificial de tipo clasificador para que, los inversionistas,
entidades financieras, investigadores y todos aquéllos interesados
e inmersos en el ambiente de las finanzas conozcan que existe otra
herramienta que puede servir de base para la medicion del riesgo de
mercado y por ende del riesgo de credito.

Las variables que se utilizaron como datos de entrada para ali-
mentar la red neuronal fueron tomadas de indicadores cuantitati-

vos, recopilados de fuentes de informacion fidedigna, debidamente
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publicada y autorizada por las instituciones competentes y que la
confiabilidad del origen de las mismas fue elemental y significa-
tivo para la correcta aplicacion del modelo y la presentacion de los
resultados obtenidos.

En los resultados de los experimentos en el conjunto de prueba.
Los resultados arrojaron que la empresa ICA.MX es la que mejor
resultados de clasificacion obtuvo, con un 87.25% mientras que la
empresa SORIANAB.MX fue la peor clasificada con un 63.46.

En esta experimentacion de caracter financiero se ha probado
aun mas que traves de la aplicacion de un modelo de Red Neuronal
Artificial, la beta es el indicador de sensibilidad correcto que mide de
manera objetiva al riesgo de mercado, la cual se consideré como el
parametro de referencia para llevar a cabo la clasificacion del mismo,
mostrando que la volatilidad del mercado accionario esta implicita,
en funcion a los rendimientos accionarios, a la tasa de rendimiento
esperada y a la tasa libre de riesgo.

Para la medicion y clasificacion del riesgo de mercado de las
empresas mas activas que cotizan en la Bolsa Mexicana de Valores,
se comprobo que la beta no solamente constituye una medicion de
sensibilidad a la volatilidad, sino que, ademas permitio establecer una
calificacion del riesgo del mercado accionario mexicano, ajustada a las
condiciones economicas prevalecientes en los periodos comprendidos
entre el 2004 al 2009.
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ANEXO 1

Mapeo de calificaciones y grados de riesgo
para esquemas de bursatilizacion e inversion

Cuando una institucion calificadora, otorgue una calificacion, segun
la escalay el tipo de moneda que corresponda, las instituciones debe-
ran ajustarse a la siguiente matriz para asociar la calificacion asignada
con el grado de riesgo que a continuacion se detallan:

Tabla 1.

Método estandar para bursatilizaciones: calificaciones y grados de
riesgo a largo plazo, escalas globales y locales

Grados de Riesgo

Largo Plazo

Método Basado
en calificaciones
Internas o Inferidas

Grado 1

(Grado 2

Grado 3

Grado 4

1.1
1.2
1.3
1.4
2.1
2.2
2.3
3.1
3.2
3.3
3.4
3.5
3.6
4.1
4.2
4.3

S&P
Escala
Global

AAA
AA+

AA-
A+

A
BBB+
BBB
BBB-
BB+
BB

BB-

Escalas de Calificacion Autorizadas

MOODY’'S FITCH S&p MOODY’S FITCH
Escala
Escala Escala CaVal Escala Escala
Global Global ? @ México México
Meéxico
Aaa AAA
Aa’l AA+
Aa? AA
Aa3 AA- mxAAA  Aaa.mx AAA (mex)
A1 A+ mxAA+  Aal.mx  AA+ (mex)
A2 A mxAA Aa2.mx  AA [mex]
A3 A- mMxAA- Aa3.mx  AA- (mex)
Baa BBB+ mxA+ AT.mx A+ (mex)

Baa2 BBB mxA A2.mx A [(mex)
Baa3 BBB-  mxA- A3.mx A- (mex)
Ba1 BB+ mxBBB+ Baal.mx BBB+ (mex)
Ba2 BB mxBBB  Baa2.mx BBB (mex)
mxBBB- Baa3.mx BBB- (mex)
Ba3 BB- mxBB+ Bal.mx BB+ (mex]
mxBB Ba2.mx BB (mex)
mxBB- Ba3.mx  BB- [mex]
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Grados de Riesgo
Largo Plazo
Meétodo Basado
en calificaciones

5.1
5.2
5.3
5.4
5.8
Grado 5 56
5.7
5.8

5.9

S&P MOODY’S FITCH

Escala
Internas o Inferidas Global

B+
B

B-
CCC
CC
C

Escala
Global

B1
B2
B3
Caa
Ca
C

Escala
Global

B+
B

B-
CCC
CC

Aura Maria Gonzalez Garzon

S&P

Escala
CaVal
Meéxico

mxB+
mxB
mxB-
mxCCC
mxCCC

mxCC

Escalas de Calificacion Autorizadas

MOODY’S
Escala
Meéxico

B1.MX
B2.MX
B3.MX
Caal.mx
Caa2.mx

Caa3.mx
Ca.mx
C.mx

FITCH
Escala
Meéxico

B+ (mex)
B (mex)
B- (mex)
CCC (mex)
CC (mex)

C (mex)

Fuente: Diario Oficial de la Federacion, DOF. (2010). 25a. Resolucion por la que
se madifican las disposiciones de caracter general aplicables a las instituciones de
crédito. 9 de Abril del 2010. Pp. 93-942
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