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Resumen

En México, la aplicacién de Redes Neuronales Artificiales en finanzas se ha enfocado en el
estudio del analisis del riesgo de crédito; empleandolas para ajustar los resultados de
indicadores bursatiles. Sin embargo, esta investigaciéon en particular, las utiliza para
establecer un ajuste a la medicién y clasificacién del riesgo de mercado; mostrando los
resultados obtenidos en la fase experimental de los procesos de entrenamiento y prueba en la
segunda etapa de simulacién de la red; los cuales han alcanzado un nivel de categorizacién
arriba del 70%, mostrando las variables que contribuyen significativamente a la medicién y
clasificacién del riesgo sistémico.

Abstract
In Mexico, the Artificial Neuronal Network applicated to the finances has focused in the study

of the analysis of the credit risk; and to fit the results of stock-exchange indicators that offer
useful information to the financial investors. Nevertheless, in this case in particular, this tool
it is used to measure and classified the Mexican market risk; showing the results obtained in
the experimental phase of the training and test in the second simulation stage of the network;
reaching a classification rate of over 70%, presenting the variables that significantly contribute
to the measurement and classification of the systematic risk.
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1. Introduccién

En todo proceso inherente a los mercados financieros, el objetivo de los
oferentes y compradores es garantizar un maximo rendimiento con un
minimo de riesgo, originando que la variabilidad en las transacciones financieras
cada vez genere menores condiciones de incertidumbre, particularmente en
las operaciones méas predominantes de los mercados burséatiles, como lo son la
compra y venta de acciones que crean fuertes movimientos en las economias,
particularmente por el efecto que tienen los mercados en factores econdémicos
tales como la inflacién, el tipo de cambio, las tasas de interés, la liquidez y el
apalancamiento financiero de las empresas, los cuales afectan directamente
la maximizacion de la rentabilidad del mercado, equilibrando objetivamente el
riesgo en las operaciones de inversién de los grandes capitales.

Sin embargo, para compensar el incremento de los niveles del riesgo de
mercado, una inversién debe ofrecer la posibilidad de lograr mayores ganancias.
Por lo tanto, si el inversionista se informa y decide asumir cierto riesgo,
tiene la probabilidad de obtener un rendimiento mayor. Este es un
principio fundamental en finanzas y se denomina relacién riesgo/rendimiento.
Esta relacién refleja la predisposicién a aceptar ganancias y pérdidas (cambios,
inseguridad, volatilidad) en el corto plazo, teniendo en mente una perspectiva de
ganancia neta en el largo plazo, que sera superior a las utilidades que se asocian
con las inversiones estables (aquellas que no conllevan riesgos de pérdida). La
estabilidad 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
bursétiles modernas, cuyo calculo y previsién es de vital importancia para los
que en ellas operan. Esta, es una medida de la velocidad de las mismas,
que marca qué tan rapido se ajustan los precios de los activos financieros ante
determinados hechos. Los mercados se mueven despacio o deprisa,
considerandose como de baja 6 alta variabilidad.

1.1 Definicién del problema

Considerando que el riesgo de mercado, es uno de los fendmenos més
recurrentes en las finanzas, debido particularmente a la alta volatilidad que
actualmente afecta a los mercados internacionales, es un tema valioso para ser
investigado en las unidades econémicas en el mundo; por lo que México no debe
ser la excepcién 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 bursatiles
al tener movimientos fuertes en los precios de las acciones que constituyen sus
capitales.

En los ultimos anos, los movimientos a la alza y a la baja en el tipo de
cambio, y la variacién en las tasas de interés, son algunos factores que elevan
la crisis financiera que actualmente sigue afectando a las finanzas publicas y
privadas; esta situacién se ha venido extendiendo fuertemente desde el ano
2008 con los problemas del crédito hipotecario mundialmente conocido como un
efecto de la economia estadounidense, que repercutié como onda de contagio
principalmente en la economia local, provocando movimientos bruscos en los
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mercados de capitales, como la Bolsa Mexicana de Valores (BMV) con fuertes
implicaciones en el mercado internacional, donde la mayoria de los accionistas
e inversionistas nacionales, paralelamente han tenido que enfrentar situaciones
mas riesgosas, como los movimientos bursatiles de la Bolsa de New York y el
mercado asidtico, por mencionar algunos; afectando directamente la estructura
econdémica y financiera 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 econémicos, surjan nuevas propuestas de modelos de
prediccién que ajusten y reduzcan estas condiciones peculiares de volatilidad, y
que contribuyan 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 bursétiles. Con el transcurso del tiempo, se ha podido
obtener méas informacion y nuevas metodologias que ayudan a una tener una
mejor percepciéon de la variabilidad en el mercado; esto ha permitido contar con
mayores elementos cientificos para comprender la aparicién de este fenémeno,
y minimizar sus efectos sobre los diversos entes econémicos (Oddone, 2004).

De manera que, en este estudio se aborda la medicién y clasificacién del
riesgo de mercado burséatil mexicano, donde como en cualquier actividad de
comercializaciéon de instrumentos de inversién o financiamiento, la variaciéon en
el precio y el volumen de las transacciones es un movimiento que
constantemente afecta las operaciones de la Bolsa Mexicana de Valores. Por
lo anterior, es trascendental beneficiar a todos los que intervienen en el
mercado con informacion  oportuna y  adecuada, sobre cémo esa
multiplicidad de factores econdémicos, afecta directa o indirectamente el
calculo objetivo del riesgo sistémico en la compra y venta de los instrumentos,
y cudntos de ellos presentan mayor incertidumbre a través de los movimientos
histéricos, acelerando la movilidad de los capitales de los diferentes
grupos nacionales e internacionales que continuamente hacen parte del mercado
accionario mexicano.

1.2 Objetivos de la investigacion

1. Establecer si la medicién de la calificacién del riesgo de mercado de las
empresas mas activas que cotizan en la Bolsa Mexicana de Valores, medido por
la beta, puede clasificarse adecuadamente al aplicar un modelo de Red Neuronal
Artificial (RNA) Clasificadora.

2. Estudiar, definir y calificar el riesgo de mercado mexicano aplicando
un modelo de Red Neuronal Artificial Clasificadora, para clasificarlo en varios
niveles, y posteriormente comparar los resultados obtenidos con las escalas que
utilizan las principales Entidades Calificadoras 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 bursitiles.

1.3 Hipétesis de la investigacion
Hipétesis Hg: El uso del modelo de Redes Neuronales Artificiales en la
medicién del riesgo de mercado, agregando las variables: tipo de cambio (peso

mexicano vs. ddlar americano), tasa de interés interbancaria de equilibrio
(TIIE) y los rendimientos accionarios (precio final de la accién), reflejan de
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manera adecuada la clasificacién y calificacién de las emisoras seleccionadas, al
ser comparado con la medicién de las Entidades Calificadoras de Riesgo (ECR)
nacionales.

Hipétesis Hi: El uso del modelo de Redes Neuronales Artificiales en la
medicion del riesgo de mercado, agregando las variables: tasa libre de riesgo
(Cetes a 91 dfas), el rendimiento del mercado (RA) y la tasa de rendimiento
requerida (Kj), reflejan de manera adecuada la clasificacién y calificacién de
las emisoras seleccionadas, al ser comparado con la medicién de las Entidades
Calificadoras de Riesgo (ECR) nacionales.

1.4 Determinaciéon de las variables seleccionadas en las fases de
simulacién

Se tomo la inflacién porque como variable econémica, es un factor que
incrementa la incertidumbre en los mercados financieros y constituye la base
fundamental de la administracién de la politica monetaria mexicana, por lo
tanto, ésta influye en las decisiones sobre el manejo de capitales por parte
de las empresas que cotizan o no en la bolsa. Por tal motivo, es importante
protegerlos, porque como bien se sabe, con los pesos de ahora dentro de seis
meses no se tendra el mismo poder adquisitivo que con los de hoy, de ahi que,
los precios de las acciones involucran intrinsecamente los efectos de la inflacién.

En cuanto a la variable tasa de interés, representada por la TIIE si se
consideran inversiones de capital, estas operaciones no estan libres de riesgo,
ya que, en cualquier economia desarrollada o en vias de desarrollo, todos los
inversionistas pueden prestar o pedir prestado sus capitales, consecuentemente,
en la mayoria de las decisiones de financiamiento a través del mercado bursatil,
se debe considerar la utilizaciéon de una tasa libre de riesgo, para que las
operaciones se mantengan en equilibrio.

No se puede hablar de cualquier tipo de riesgo, sino se menciona que las
tasas de interés involucran movimientos en el mercado crediticio, como es el caso
de invertir en bonos (deuda) que denota cierto porcentaje de pago o beneficio
que obtiene el inversionista por tomar esta opcién, que implica un riesgo menor,
ya que es una renta fija. Sin embargo, hay factores de riesgo inherentes a la
transaccion, que en el caso de la emision de deuda, estaria representado por el
costo de financiamiento que adquiere la empresa en el momento de poner en el
mercado estos instrumentos.

En el mercado de valores, la emisiéon de acciones afecta la variabilidad de
las tasas de interés, ocasionando una mayor volatilidad en el mercado (titulos
de deuda piiblica), que se verd reflejada directamente en el precio de todos los
valores que ofertan y demandan las entidades que cotizan en la bolsa, generando
una disminucién o incremento del riesgo sistémico.

En este contexto, entonces tanto los inversores nacionales como extranjeros,
deben tomar decisiones de inversién y financiamiento, tales como la compra y
venta de activos financieros (acciones). Por tanto, es de suma importancia que
antes de efectuar la operacion, el inversor estudie y verifique la situacién del
tipo de cambio del pais, para conocer hasta qué punto la politica monetaria lo
tiene controlado o no.

Ademsds, es importante saber si se cuenta con un libre mercado de divisas,
el cual influye en los flujos de efectivo y de capitales, ademés de estar al tanto
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del grado de volatilidad del mercado, y el riesgo al que estan sometidas las
inversiones; todo ello para conocer qué tan dispuestos estan los inversionistas
para asumir situaciones de incertidumbre y medir el efecto que tendria en la
rentabilidad esperada.

De manera que, una politica econémica y monetaria sana, consiste en el
proceso de manipular eficientemente las variables econdmicas para generar
estrategias de crecimiento sostenible en los diferentes sectores financieros de un
pais. Por tal motivo, esta investigacién propone un estudio sobre el ajuste a
la medicién del riesgo de mercado mexicano donde se muestre, ademas de los
factores econémicos mas representativos de la economia que han ocasionado la
aparicién de crisis financieras en el periodo de 2004 a 2009, tales como el precio
de las acciones, la cantidad negociada (volumen) y las ganancias de capital 6
rendimientos accionarios, otros factores no tan intrinsecos al mercado, como lo
son: el tipo de cambio (peso mexicano vs. délar americano), el nivel de inflacién
y las tasas de interés (representada por la TIIE a 28 dias).

El rendimiento accionario, es medido en términos de la diferencia resultante
de los logaritmos naturales (In) de los precios histéricos finales o de cierre de
las 18 acciones con mayor bursatilidad, que cotizan en la Bolsa Mexicana de
Valores, expresado como: (In Pri1—In Pr); siendo In Pr1, el logaritmo natural
del precio final y In Pr, el logaritmo natural del precio inicial.

En la primera parte de este estudio, para la hipotesis nula se definié como
variable dependiente el riesgo sistematico, y las independientes son la tasa de
interés interbancaria de equilibrio (TIIE a 28 dias), el tipo de cambio (Peso
mexicano vs. Délar americano) y el rendimiento accionario (Diferencial en los
precios).

En la segunda parte, para la hipdtesis alternativa o de trabajo, se estudia
y analiza la variable dependiente que es el riesgo de mercado, y las
independientes ahora son la tasa libre de riesgo (Cetes a 91 dias), el rendimiento
del mercado (RA) y la tasa de rendimiento requerida (K;), que son las variables
representativas que se usan en el modelo de fijacién de precios de activos de
capital (CAPM), frecuentemente utilizado en la economfia financiera (Johnson,
et al., 2005).

2. Metodologia empleada

Esta investigacién propone el modelo de redes neuronales artificiales
clasificadoras, como una herramienta innovadora de medicién para clasificar
y calificar de manera diferente el riesgo sistémico o de mercado, entendido
como la pérdida que puede presentar un portafolio, un activo o un titulo en
particular, originada por cambios y/o movimientos adversos en los factores de
riesgo (entorno econémico) que afectan su precio o valor final; lo cual significa
una disminucion del patrimonio que puede afectar la viabilidad financiera de la
entidad y la percepcién que tiene el mercado sobre su estabilidad.

La exploracién es cuasi experimental, por lo que 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 cotizacion y la
tasa libre de riesgo, sino que también hay caracteristicas econémico-financieras
que un inversionista estd dispuesto a considerar cuando decide entrar al
mercado, ya sea como oferente o demandante, tomando como premisa principal
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la rentabilidad esperada que le puede generar la tenencia de los titulos valor
(acciones) que desee negociar; de manera que, otro factor inherente en el
proceso de negociacion 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 ende, se sabe que la medicién del riesgo sistémico en México, se puede
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 bolsa.
La muestra del Indice estd integrada por las 35 emisoras més representativas
del sector accionario, mismas que se seleccionan bimestralmente de acuerdo al
nivel de bursatilidad de los titulos operados, el cual toma en cuenta variables
como: numero de operaciones, importe negociado, dias operados y razon entre
el monto operado y el monto suscrito.

Luego entonces, el motivo por el cual se utilizaran redes neurales, es porque
hasta ahora en el pais la mayoria de los trabajos que existen sobre la medicién
del riesgo sistémico utilizan disenos convencionales que clasifican el riesgo de
mercado tomando en cuenta la beta, como el indicador mas importante de la
sensibilidad del mercado, representado por el Indice de Precios y Cotizaciones
(IPyC), y como referencia para llevar a cabo la calificacién del mismo, incluyen
las variables correlacionadas: volumen de cotizacién y precios accionarios.

Para clasificar datos con atributos que estan altamente correlacionados, las
Redes Neuronales Artificiales han mostrado mejores habilidades de prediccién
en la valoracién de los activos financieros, asi como todo tipo de decisiones
sobre categorizacién de los riesgos basados en datos histéricos.
Este tipo de modelo clasificador, se desempena mucho mejor que los
estructurales tradicionales, como los minimos cuadrados y los de volatilidad
lineal tipo GARCH-Ms (Johnson et al., 2005).

Ademads de los modelos mencionados anteriormente, existen otros no
lineales que sirven para medirlo, como herramientas de proyecciones futuras
que han recogido numerosos avances registrados en otras disciplinas; asi en el
panorama de la prediccién financiera actual, en el estudio del riesgo de mercado
se ha ido incorporando el desarrollo asociado a las nuevas tecnologias
de informacién, la comunicacién (TICs), y el uso de métodos de prondstico
sofisticados, tales como:

e La implementaciéon de sistemas inteligentes, capaces de autoa-
justar determinados parametros cruciales en los disenos estadisticos, es lo que
se conoce como data mining o mineria de datos.

e El uso de herramientas de proyeccién, que han sido tomadas de la
Inteligencia Artificial (TA), de los sistemas inteligentes de optimizacién y
el empleo de técnicas predictivas basadas en desarrollos recientes
de la regresiéon no paramétrica, de la que forman parte los modelos de Redes
Neuronales Artificiales (RNA).

La regresion no paramétrica, es una herramienta de modelizacién que forma
parte de la familia de los métodos de ajuste. El objetivo es modelar una variable
dependiente “Y” en funcién de una o varias variables explicativas con el fin de
poder prever sus valores, conociendo el peso de las variables explicativas, y los
datos observados en el pasado (Cleveland, 1979).
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A partir de los anos noventa, tanto el andlisis fundamental como el
técnico han ido cediendo terreno a los métodos y técnicas de prediccion
senialados anteriormente. En este contexto, existe evidencia empirica sobre la
eficacia para predecir la evolucién de los precios de acciones, indices bursatiles,
tipos de cambio, tipos de interés, entre otros. Hoy en dia, se aplican en las
actividades financieras, algunas herramientas matematicas y estadisticas como:
Algoritmos Genéticos, Redes Neuronales Artificiales, Modelos Multivariables,
Légica Difusa, Teoria de Caos y Electromagnetismo (Espinosa, 2005).

La aplicacion de las Redes Neuronales Artificiales a las actividades como
la gestién de créditos y solvencia en general, se encuentra ain en un estado de
desarrollo relativamente temprano, de modo que, muchos de los trabajos que se
efectiian actualmente se encuentran atun en fase de exploracién; por lo que, al
utilizar esta herramienta se pretende continuar con esta linea de investigacion
en México, implementdandola en el campo de las finanzas para la clasificacion y
calificacién del riesgo de mercado.

Por lo anterior, es importante definir que: “Una red neuronal es un modelo
matematico simplificado del sistema de procesamiento de informacién de un ser
vivo, que estd formada por un conjunto de unidades de procesamiento llamadas
neuronas” (Haykin, 1999). La red utilizada es una red clasificadora, la cual
ante un conjunto de patrones de entrada, responde con una clasificacion de las
variables dadas o la informacién que presenten éstos, con arreglo a un conjunto
finito de categorias (Hornik et al., 1989).

2.1 Estado del arte de las redes neuronales artificiales

Las redes neurales tras un entrenamiento adecuado, han sido empleadas en
el campo de las finanzas, para la toma de decisiones en los siguientes aspectos:

elnvestigaciones para la automatizacion en la concesién de créditos.
eValoracion de riesgo de hipotecas.

oGestion de proyectos y licitaciéon de estrategias.

ePredicciones econémicas.

eDeteccién de irregularidades en los movimientos de los precios de las
acciones.

eldentificacién de factores econémicos explicativos (Deboeck, 1994).

eAsimismo, han sido sugeridas como herramientas valiosas para realizar
predicciones sobre los rendimientos o la volatilidad de los mercados financieros,
asi como a la hora disenar estrategias técnicas de contratacién (Fernédndez, et
al., 2001).

La posibilidad de disenar cierto tipo de redes neuronales para el
reconocimiento de irregularidades en series temporales de naturaleza altamente
no lineal, posibilitan otro tipo de aplicaciones a las finanzas, todavia
practicamente casi inéditas en las bolsas de valores, empleando las redes para
el diseno de reglas técnicas de medicién. En este sentido, las redes presentan
diversas limitaciones o desventajas:

1.En general, una red no debe ser usada para modelar relaciones lineales
inherentes (Cruz, 2007).
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2. No pueden proporcionar respuestas precisas y sélo indicaran ciertos
rangos, por ejemplo, las redes clasificadoras no tienen la facilidad de explicar
cémo se llega a determinada conclusion.

3. No pueden justificar sus respuestas y no tienen la facilidad para igualar
el como y el porqué de los sistemas expertos programables, por lo que, las redes
pueden considerarse como cajas negras.

4. Son muy sensibles a los datos con los que se les ha entrenado (Van
Eyden, 1996).

Pese a ello, las Redes Neuronales Artificiales han demostrado tener las
siguientes ventajas en el &mbito financiero:

1. Las redes aplicadas como modelos no paramétricos pueden incorporar
facilmente miltiples fuentes sin simplificar consideraciones relativas a la forma
funcional de la relacién entre las variables de salida y las predictivas. Se les
considera como métodos estadisticos no lineales, que ofrecen ciertas ventajas
sobre sus contrapartes paramétricas (Cruz, 2007).

2. Gran poder y flexibilidad para detectar relaciones no lineales complejas.
Es decir, las RNA deben ser aplicadas cuando exista alguna evidencia de no
linealidad en las relaciones entre las variables dependientes y explicativas.

3. Suempleo en las finanzas es cada dia mas frecuente, llegando a incidir en
temas trascendentales como pueden ser los productos derivados, cuyas férmulas
de valoracién son altamente no lineales incluso cuando estan disponibles en
expresion analitica.

4. Permiten abordar el complejo problema del desarrollo de estrategias
dindmicas de cobertura (Hutchinson et al., 1994).

Desde el afio 2000 en adelante, otros investigadores las utilizan en la
obtencién de prondsticos, como es el caso de Chile, representado por Parisi, et
al. (2002, 2003) quienes estudiaron la capacidad de prediccién en el signo de
las variaciones semanales de los indices bursatiles CAC40, Hang Seng, KLSE,
MMX, STI, Dow Jones Industry, S&P500, GDAX, Bovespa, Nikkei225 y
FTSE100, obteniendo un nivel de prediccién del 50%; independientemente de la
significancia estadistica de la capacidad predictiva, las redes usadas elevaron la
rentabilidad o redujeron las pérdidas. A partir de esa fecha, autores tales como
Shah y Murtaza (2000) y Atiya (2001), las aplicaron para analizar las quiebras
corporativas; también las RNA han sido eficaces en el analisis de los precios de
activos. A su vez, Sdnchez (2003), trabajé sobre la situacién financiera de las
instituciones bancarias espanolas de 1990 al 2001, demostrando los beneficios
obtenidos en la aplicacién de las redes, para estimar las quiebras y predecir los
rendimientos de las carteras de valores.

En Espaia, Corredor y Santamaria (2004), realizan comparaciones
diversas en la prediccién de las opciones sobre el indice IBEX 35, validando
la eficiencia del mercado de opciones espafiol por medio de un test con
respecto a la prediccién de volatilidad. En todos estos modelos predicitivos,
hay que destacar el trabajo de los Doctores Zhang, Jiang y Li (2004), quienes
en sus investigaciones disenaron un modelo de RNA multicapa de propagacién
hacia atras, proyectando las futuras tendencias en las actividades de compra y
venta de valores para una adecuada toma de decisiones. Asimismo, Lamothe
y Garcia (2004), trabajaron sobre un algoritmico matemético que explicé la



Revista Mexicana de Economia y Finanzas, Vol. 8, No. 1, (2013), pp. 25-51 33

volatilidad inherente de las opciones sobre el indice bursatil IBEX-
35, concluyendo al igual que Qi (1999), que el modelo de Black Scholes no
es eficiente totalmente y que las RNA crean algoritmos que permiten mejores
prondsticos; también Hamid y Habib (2005), aplican esta herramienta en
la valoracién de opciones, concluyendo que este modelo es mucho mejor para
predecir el precio de la opcién asi como su variabilidad.

En México, Gémez y Mendoza (2009), realizaron un trabajo de exploracién
sobre las “Herramientas para el Prondstico de la Calificacién Crediticia de las
Finanzas Publicas Estatales en México: Redes Neuronales Artificiales, Modelo
PROBIT Ordenado y Anélisis Discriminante”, obteniendo el segundo lugar en
la categoria de Investigaciéon del Premio Nacional de Mercados Financieros,
organizado por la BMV.

Como se puede observar, la mayoria de los estudios de Redes Neuronales
Artificiales en las finanzas, han aplicado redes optimizadoras de aprendizaje,
pero pocos usan las redes clasificadoras de reconocimiento de patrones que
también aprenden.

Dado que, en los mercados la variabilidad en los precios de los
instrumentos bursatiles genera el denominado riesgo sistémico, para aminorarlo
se utiliza la diversificaciéon de las inversiones con el uso de portafolios de
inversién, midiendo 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 maés riesgoso que el mercado o no, por tanto, la utilizacion
de un modelo de red neuronal clasificadora, seria factible y adecuado para tal
efecto, complementando el ajuste de la medicién del riesgo sistemético con una
adecuada escala de categorizacion y calificacién, tomando en cuenta los criterios
que subrayan las Entidades Calificadoras de Riesgo.

2.2 Componentes basicos de la neurona
Una neurona estd compuesta basicamente por los siguientes elementos:

1. Conjunto de n entradas, u;, i = 1,2,,n que suministran informacién del
entorno. Estos datos pueden ser externos, o bien, pertenecer a las salidas de
otras neuronas.

2. Conjunto de sinapsis, caracterizadas cada una por tener un peso propio
wj;. El peso wj; estd asociado a la sinapsis que conecta la i-ésima neurona
unidad con la j-ésima neurona.

3. Adicionalmente una red puede poseer un umbral, b;, que tiene el efecto
de incrementar o disminuir la entrada de la neurona. Comtnmente, los umbrales
se consideran un peso mas de la red, por lo cual no se hacen distinciones con
respecto a los otros pesos sinapticos.

4. Un sumador que integra las entradas ponderadas con respectivos pesos
y umbrales.

5. Una funcién de activacién f(z), que limita la amplitud de la salida de
la neurona (Haykin, 1999).
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2.3 Componentes basicos para el funcionamiento de wuna red
neuronal artificial

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

1. Elementos de procesamiento: Neuronas.

. Regla de activacion de los elementos.

. Topologia de interaccién entre los elementos de procesamiento.
. Regla de propagacion a través de las conexiones.

. Regla de aprendizaje.

S Ot = W N

. Medio ambiente en el que el sistema opera (Gémez y Mendoza, 2009).

La topologia de la Red Neuronal Artificial con sistema de aprendizaje de
perceptrén 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 en la Figura
1.

Figura 1. Esquema de la red neuronal artificial de perceptron multicapa.

Entradas

Capa de Capas Capa de
entrada ocultas salida

Fuente: Del Carpio (2005).

Las principales caracteristicas del modelo de red, que se utiliza en este
trabajo son:

1. Una red supervisada de Perceptrén Multicapa o MLP, que utiliza
como funcién de activacién la funcién logistica; la cual es una funcién no lineal,
creciente, acotada (tomando un intervalo entre cero y uno) y es diferenciable.

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

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

4. Lared de propagacién hacia atras (BP: backpropagation), se caracteriza
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 cudndo la red ha aprendido
correctamente (Anderson, 2007).

5. La caracteristica 1til de la RNA clasificadora, consiste en que, ante un
conjunto de patrones de entrada, responde con una clasificacion de las variables
dadas o la informacién que presenten éstas, con arreglo a un conjunto finito de
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categorias o clases; que para propdésitos de esta investigacién las categorias del
riesgo de mercado se clasifican en: bajo, medio y alto riesgo.

2.4 Estructura de la red neuronal artificial implementada

El objetivo principal de este trabajo es mostrar los resultados de los
conjuntos de entrenamiento y de prueba de la red en la fase experimental, que
cont6 con dos etapas de simulacién. Sin embargo, para efectos de este estudio,
se comentara brevemente lo realizado en la primera etapa y, posteriormente se
mostraran los resultados obtenidos en la segunda etapa de simulacién, con la
cual se logré un porcentaje de clasificacién superior al 70% adecuado para este
tipo de investigacién (Gémez y Mendoza, 2009).

En la primera etapa de la simulacién, para aprobar o rechazar
la hipétesis nula se utilizaron como variables de entrada de la red: la tasa
de interés interbancaria de equilibrio (TIIE), el tipo de cambio (peso mexicano
vs. délar americano) y los rendimientos accionarios (diferencial del precio de las
acciones) en forma mensual, mostrando que los resultados obtenidos alcanzaron
un porcentaje de clasificacién inferior al 45%; por lo que, al obtener un puntaje
tan bajo se rechazé la hipdtesis nula y se acepté la hipdtesis alterna.

Dado lo anterior, se decidié en la segunda etapa de la simulacién aprobar
la hipdtesis alternativa o de trabajo, utilizando como variables de entrada: el
rendimiento de mercado (rendimiento accionario), la tasa Cetes (a 91 dias),
tomada como la tasa libre de riesgo y la tasa de rendimiento requerida para
cada empresa (K;), para proponer una clasificacién del riesgo y poder otorgarle
una escala de calificacién de bajo, medio y alto; con diferentes pardmetros
cuantitativos, comparando los resultados con la beta del Indice de Precios y
Cotizaciones, como indicador representativo del riesgo de mercado accionario
mexicano. Con los resultados obtenidos en esta fase, se obtuvo un puntaje
mayor al 70%, y se aceptd la hipdtesis alternativa.

El paquete utilizado para llevar a cabo las dos etapas de simulacién, es
el Matlab 7.0 con el médulo de redes neuronales. La estructura de la red
neuronal implementada en la segunda etapa de la simulacién, es una red con
conexiones hacia delante (feedforward) de tres capas, comtinmente empleada
en la literatura en problemas de clasificaciéon. La red consta de una capa de
entrada, una oculta y una de salida, tal como se muestra en la Figura 2.

Figura 2. Estructura de la RNA implementada, en la segunda etapa de la
simulacién.

Datos de Entrada Capa Oculta Datos de Salida

Rendimiento del
mercado accionarko
[RA)

Clase Baja

Tasa CETES a 91 dias

1 B
(Tasza Libre de Riesga) Clase Media

[Lowgistica)

Tasa de rendimiento
requerida (Kj}

Fuente: Elaboracién propia.
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2.4.1 Capa de entrada

La base de datos completa tomada como objeto de estudio en la primera
parte de esta investigacién, 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 opté por reducir el conjunto de datos,
empleando solamente los de cada trimestre (marzo, junio, septiembre y
diciembre). Ademads, debido a la insuficiencia en la base de datos histérica de
algunas empresas, éstas se descartaron; por lo que, el total disponible de
observaciones después de este filtrado fue de 384 correspondientes a 16
companias consideradas dentro de las mas voldtiles.

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
inspeccién visual y posteriormente comprobada por medio de estadistica
paramétrica, utilizando la desviacién estandar de los mismos. Ademads, 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 nimero
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
(ECRs). El intervalo de etiquetamiento es el siguiente:

e Clase baja: menor a una beta de 0.70

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

e Clase alta: mayor a una beta de 1.14

Obteniendo como resultado 128 observaciones de la clase baja, 129 de la
clase media y 127 de la clase alta. Los intervalos fueron ajustados
experimentalmente de tal forma que el niimero de observaciones de cada clase
quedaran balanceadas, porque de otra forma el porcentaje de prediccién podria
verse afectado al tener una clase dominante. Las variables de entrada empleadas
para alimentar la red neuronal y tratar de lograr el porcentaje de clasificacién
adecuado (mayor al 70%), para el riesgo de mercado son las siguientes:

e Rendimiento accionario de las compaifiias tomadas como muestra (RA)

e Tasa de Cetes a 91 dfas, tomada como la Tasa Libre de Riesgo (CETES)

e Tasa de rendimiento requerida por el inversionista para cada empresa
(K5)

La K; fue calculada empleando la férmula del Modelo de Valuacién de

Activos de Capital, por sus siglas en inglés CAPM: Capital Assets Pricing
Model (Moyer, et al., 2005):

Kj =7y +B(Fm —75) (1)
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Donde:

K es la tasa de rendimiento requerida por los inversionistas

7t es la tasa CETES a 91 dias

Tm es el rendimiento esperado del mercado (rendimiento accionario)
[ es la beta de cada accién

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

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

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

Nudmero total de ejemplos: 384; Casos dentro de la muestra: 307 (80%);
Casos fuera de la muestra: 77 (20%)

2.4.2 Capa oculta

El ndimero de mneuronas de la capa oculta es determinado
experimentalmente. La funcién de activacion de cada neurona es la funciéon
logistica.

Funcién Logistica. Las funciones sigmoidales son un conjunto de funciones
no lineales, crecientes, monétonas y acotadas. La funcién sigmoidal més comin
es la funcién logistica definida como:

1

f(z) = Tre= (2)

La funcién logistica esta acotada entre 0 y 1. Los pesos sinapticos de la red
fueron inicializados aleatoriamente siguiendo una distribucién normal. El
algoritmo de entrenamiento empleado es el algoritmo de retropropagacién de
gradiente conjugado escalado descrito en Moller (1993).

La red de tres capas (una de entrada, una oculta y una de salida) es la més
cominmente empleada en la literatura debido a que en el trabajo de Cybenko
(1989) y Hornik (1991) se establece que toda funcién continia acotada puede
ser aproximada con un error infimo por una red de sélo una capa oculta con
una funcién de activacién de tipo sigmoidal. El postulado anterior es conocido
como teorema de aproximacién universal.

El algoritmo de retropropagacién de gradiente conjugado escalado
fue elegido debido a la rapida convergencia hacia una solucién ya que tiene una
complejidad computacional menor. Moller (1993), demostré que su algoritmo es
maés eficiente que el algoritmo de retropropagacién estdndar usado comunmente
con redes neuronales, ademas de que muestra una convergencia superlineal en
la mayoria de los problemas.

El algoritmo de retropropagacion de gradiente conjugado escalado se
muestra a continuacion:

1.Se eligen un vector de pesos w; y escalares 0 > 0,\; >0y A =0 (3)



38 Nueva Epoca REMEF (The Mexican Journal of Economics and Finance)

Se establece p = ry = —F'(w;), k = 1 y success = true (4)

2. Si success=true entonces se calcula la segunda derivada:

o
o = — 5}
k ‘pk' ( )
SE = E’(wk + Ukpk) — E’(wk) (6)
Ok
Sk = D, Sk (7)
3. Se escala sy: B
sk = sk + (Ak — Ak)Dk (8)
8 = 0k + (M — M) |psl” )
4. Si 0 < 0 entonces hacer la matriz Hessiana definida positiva:
O
sk =5k + (A —2— )P (10)
24
- )
M = 200 — —5) (11)
124
Op = — 0 + )\k‘pk|2 (12)
e = A (13)
5. Se calcula el tamano del paso:
[tk = DETE (14)
13
== 15
o =g (15)
6. Se calcula el pardmetro de comparacién:
205 |[E - F
Ay — k [E (wy,) (wr, + axpr)] (16)

i,

7. Si Ap > 0 entonces una reduccién del error puede ser hecha:

success = true

Wht1 = Wi + 0Pi (17)
i1 = —E' (wi41) (18)
M =0 (19)

(

8. Si k mod N = 0 entonces reinicia el algoritmo:

Ph+1 = Th+1 (21)
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de lo contrario se crea una nueva direccién del conjugado:

2
g = Ml = e (22)
Kk

Di+1 = Tkt1 + BrDr (23)

9. Si Ag > 0.75 entonces se reduce el pardmetro de escalamiento:
1
)\k == §>\k (24)

de lo contrario no es posible reducir el error:

Me = Ai (25)

success = false (26)

10. Si Ag < 0.25 entonces se incremente el parametro de escalamiento:
Ak = 4k (27)
11 Si la direccion del descenso de gradiente 7 # 0 entonces se establece
k=k+1leira?2 (28)

12. De lo contrario terminar y regresar wck + 1) como el minimo deseado
donde:py, es un subconjunto de un sistema conjugado; E(.) es una funcién de
error global (MSE); E’(.) es la primera derivada de la funcién de error EX(.).

Se realizaron multiples experimentos para determinar el nimero de
neuronas de la capa oculta. La busqueda del nimero de neuronas adecuado
para el problema de clasificacién en cuestion, fue efectuada en un intervalo de
15 a 20 neuronas, formando un total de 5 redes neuronales.

Se llevaron a cabo 20 experimentos por cada red neuronal.
Cada experimento es realizado cambiando los pesos sindpticos aleatorios
iniciales de cada red neuronal. Ademds, 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.

(29)

(Diferentes tamanos del grupo de entrenamiento)

Los promedios de error MSE (sobre los 20 experimentos) para cada red
neuronal del conjunto de entrenamiento se muestran en la Tabla 1.
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Tabla 1. Promedios de error [MSE] del conjunto de entrenamiento de las

redes neuronales. El promedio de error (MSE) deseado es cero,

mientras que el error maximo es 1.

0% 0.33364312 0.27471056
75% 0.32560444 0.28025286
13 209 0.32785016 0.28365045
5% 0.32684048 0.28726580
0% 0.30600665 0.2600015 1
75% 0.37230583 0.27800406
18 0P 0.36054507 0287051
25% 0.36533742 0.28485524
0% 0.30219331 023681348
- 75% 0.300277TE 0.24186065
0% 0.37703583 0.35762543
25% 0.37361063 0.25688348
0% 0.28438652 0.23657046
18 75% 0.26059028 0.24085508
i 0.23664495 0.34777E2
5% 0.23788344 0.24861102
T 0 30077605 01306587
75% 0.45104167 0.2300083 3
18 80% 0.45114007 0.23843448
25% 0.45122609 0.24103853
0% 0.31013408 02125922
. 5% 0.31070187 0215 TTET
0P 0.30077108 0.21765545
5% 04101227 02101077

kil ale LIn raal

Fuente: Elaboracién propia.

La red que obtuvo el menor error durante el entrenamiento fue la red
neuronal de 18 nodos en la capa oculta, con un 80% (307 observaciones) del total
de las observaciones empleadas. La Tabla 2 representa la matriz de confusion del
promedio de los 20 experimentos de esa red sobre el conjunto de entrenamiento.

Tabla 2. Matriz de confusion de la clasificacién del conjunto de entrenamiento.

Matriz de confision
Rizsgs Bajo 19 13 1 864104
28.99% 4.23% 033 135004
Rizsge Medi 18 5 17 66.02%
5.86% 1215% 5.54% 130804
Rigsge Al 13 11 i T624%
423% 3.50% 25.08% 13760
4170 T391% 31.05% 7622%
15,830 26.09% 18,9504 23.78%
Rizzgo Bajo  Ristgo Medi  Riecgo Alte
Chse objetivo

Fuente: Elaboracién propia.
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La determinacién de los nodos es realizada experimentalmente. Se prueban
diferentes ntimeros de nodos en la capa oculta con el fin de determinar cuél es
la mejor configuraciéon para el problema en cuestién. 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 generalizacién 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 determinado mediante el error cuadratico
medio 6 mean squared error (MSE, por sus siglas en inglés). El MSE es una
medida de desempeno empleada comunmente al evaluar la eficacia de
clasificacién de una red neuronal. Mide la eficacia de la red de acuerdo a la
media de los errores cuadrados. El error es obtenido mediante la siguiente
férmula:

e=x—2 (30)

Dénde:

x es el valor conocido, en este caso la clasificacién dada a priori de la observacién
durante el etiquetamiento.

Z es el valor dado por la red, la clasificacién a la que la red cree pertenece la
observacion. Entonces MSE se define mateméaticamente como:

MSE = i (e:)? (31)

Doénde:
n es el ndmero de observaciones total clasificadas en la muestra (conjunto de
prueba o de entrenamiento o ambos).

En la Tabla 3, se muestra la tabla de error de los experimentos hechos con
la red neuronal de 18 nodos en la capa oculta y un conjunto de prueba formado
por el 20% de observaciones del total de datos disponibles. Los conjuntos de
entrenamiento y de prueba son mutuamente excluyentes.

Tabla 3. Promedios de error con el conjunto de prueba.

[ Ty . Eocgee riane nebas Ermor (hISER |
1 Ld B R L s = b
=2 a2l 558488
= [ B e ey = o o g 52
= 0 _ i pem e e e
5 O O T T
[+ O TR ST
rl O DS 1o BilS
=2 O DS 1 g BileS
= I SSESHIESE
1w S5 T142B5T
11 O DS TS
12 O S ST
13 O DS TS
143 L e
15 [
145 .S TS5524E8
17 O O T T2 R
182 . TEGIIITT
1= O DT T2
prln ] 4155849492

Proame o o= ermoe (WISE ) I _FES1 D4 B0S
e svimc idan Eetdmudas del Ernmoes (BISER: O FSTTOIHA
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Fuente: Elaboracién propia.

La red con la configuracién antes mencionada (cada red representa un
experimento de los 20 realizados) fue empleada para la clasificacién del
conjunto de prueba, obteniendo un promedio de error sobre los 20 experimentos
de 25.52% con una desviacién estdndar promedio de 25.78. Teniendo en cuenta
que el promedio de error es la suma de los 20 MSE (uno por cada experimento),
la desviacién es con respecto al promedio y el promedio de error (MSE) es lo
mismo que la media.

Por 1ltimo, 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.

Tabla 4. Matriz de confusién de la clasificacion del conjunto de prueba.

Matriz de confision

Riszgo Bajo 0 3 0 86960
25.07% Ef % 13040

Riesgo Medin 4 17 5 653304
5.10% 2208% §.40% 34620

Rigrgo Akt 4 4 20 TL43%
5.10% 5.10% 25.07% 25570

714304 T8I0 80.0004 740204

AT 20174 20.00% 25050

REceolBaie  Rissgo Medic REcpodiie
Cla= objefive

Fuente: Elaboracién propia.

2.4.3 Resultados de la capa de salida

Objetivo: Determinacién de las clases del riesgo de mercado en bajo, medio
y alto.

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

yi = F(Q wiiui + b)) (32)
=1

Obteniendo como resultados globales de clasificacién, en las fases de
entrenamiento y prueba los siguientes:
Numero de ejemplos clase 3 (riesgo bajo): 128 (beta menor a 0.70)

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

Ntimero de ejemplos clase 1 (riesgo alto): 127 (beta mayor a 1.14)
3. Andlisis e interpretacion de los datos

La base de datos ya depurada para la segunda fase de la simulacion, cuenta
con 384 observaciones correspondientes a las 16 acciones de las empresas méas
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activas o volatiles que cotizan en la Bolsa Mexicana de Valores en periodos
trimestrales entre los anos de 2004 a 2009. El disefio de la investigacién es
experimental, ya que se fundamenta en un enfoque cuantitativo, y se centra
en la validez de los datos para el cdlculo y la medicién del riesgo de mercado
aplicando una RNA clasificadora.

El conjunto de datos empleados para la calificacién y clasificacién del riesgo
de mercado, corresponden a la valuacién trimestral de las variables de entrada,
y cada conjunto consta de 4 ejemplos por cada empresa en un periodo de 6
anos. El total de observaciones disponibles utilizadas en la segunda fase de la
simulacién, fue de 384 ejemplos correspondientes a 16 empresas. Cada ejemplo
consta de las siguientes variables: rendimiento accionario (RA), tasa de Cetes a
91 dias (CETES) tomada como la tasa libre de riesgo y la tasa de rendimiento
requerida para cada empresa (K;).

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.

El mejor resultado de las simulaciones efectuadas en el subconjunto de
entrenamiento de los casos (suma diagonal de la matriz de confusién), sefiala
una efectividad de clasificacién para el conjunto dentro de la muestra de 76.22%
de ejemplos correctamente clasificados. Mientras que, para las clases objetivo,
se obtuvieron los siguientes porcentajes de ejemplos correctamente 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 confusién de la Tabla 2.

El mejor resultado de las simulaciones efectuadas en el subconjunto de
prueba de los casos (suma diagonal de la matriz de confusién), sefiala una
efectividad de clasificacién para el conjunto fuera de la muestra de 74.02% de
ejemplos correctamente clasificados. Mientras que, para las clases objetivo, se
obtuvieron los siguientes porcentajes de ejemplos correctamente clasificados:
25.97% de riesgo bajo, 22.08% de riesgo medio y 25.97% de riesgo alto, tal
como se observa en la matriz de confusién de la Tabla 4.

4. Comparacién de los resultados de clasificacién del riesgo de
mercado resultantes de la red neuronal con los de las principales
entidades calificadoras de riesgo en México.

Todas las calificadoras de riesgo en el mundo tienen una serie de indicadores
o notas que definen, el sistema de escalas para la medicion de diferentes tipos
de riesgo, pero sobre todo del riesgo crediticio, dentro del cual esta implicito el
riesgo de mercado de las empresas que cotizan en los diferentes mercados.
En términos generales una calificaciéon es una opinién especializada
e independiente, que expresa una entidad especializada y autorizada por los
mercados bursdtiles, sobre la capacidad y condiciones de una emisora para
cumplir con sus obligaciones y emisiones, analizando las caracteristicas de estos
créditos e inversiones de capital que garantizan o respaldan estos instrumentos

(S&P, 2009).

El 75% de las empresas tomadas como objeto de estudio en la presente
investigacion, fueron calificadas por Standard & Poors de México, y de acuerdo
a esta entidad se consultaron las calificaciones emitidas al primer trimestre
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del 2010, que obtuvieron las 16 empresas mas bursatiles de la BMV, tomando
como fecha de corte Diciembre de 2009, considerando una escala de calificacién
de manera generalizada y de comin acuerdo son los criterios del mapeo de
calificaciones y grados de riesgo para esquemas de bursatilizacién e inversion a
largo plazo de las escalas globales y locales que utilizan las principales Entidades
Calificadoras de Riesgo en México: Standard & Poors, Fitch y Moodys, para
efectuar el comparativo y asi ajustar la mediciéon del riesgo de las emisoras
seleccionadas.

La interpretacién y andlisis de la informacién de salida de la red, clasificé
al riesgo de mercado como bajo, medio y alto. Los resultados se compararon
con la escala de calificacion de las principales Entidades Calificadoras de Riesgo
(ECR) en nuestro pais como la S&P, Fitch y Moody’s de México. Es importante
recalcar que, la categorizacién de las clases objetivo que se establecieron para
que la red clasificara al riesgo de mercado, fue tomando en cuenta solamente
variables de cardcter cuantitativo, por lo que, al realizar la comparacién de los
resultados de clasificacién de la red, con los de las entidades calificadoras, no se
consideran los aspectos cualitativos que también inciden en el mercado de las
acciones, debido a que los datos de las variables de entrada son numéricos, por
lo que se asume cierto grado de sesgo en la comparacién.

Esta situacién es conveniente comentarla, porque a pesar de que la
calificacion de riesgo de mercado, es realizada por agencias calificadoras de gran
prestigio como la S&P, Fitch y Moody’s en la escala de calificacién que utilizan,
no se puede apreciar en forma significativa una distincién o separacién que
defina perfectamente las escalas de calificacion del tipo de riesgo que midieron
y calificaron; porque, dependiendo de las caracteristicas inherentes al titulo
valor de que se trate, se mide y califica el riesgo financiero, de crédito y por
ende el riesgo de mercado, con variables cualitativas y cuantitativas.

Una vez que se tomaron las clasificaciones y calificaciones del grado de
riesgo de las instituciones autorizadas en México para calificar el riesgo de
crédito, el cual contiene implicito el riesgo de mercado, se continué con
la elaboracién de un resumen que se muestra en la Tabla 5 sobre los
resultados obtenidos en la fase de prueba del proceso de simulacién de la
RNA que muestra la categorizacién de las etiquetas o valores de salida en la
segunda etapa de simulacién, en donde se utilizé el conjunto de datos de prueba
o validacién con datos que la red nunca habia visto, efectudndose un
total de 20 experimentos. Los resultados de cada experimento utilizando el
conjunto de prueba, se analizaron por cada emisora para validar que realmente
la red aprendi6 a categorizar los datos y con qué porcentaje de aciertos en cada
emisora, con relacién a las variables independientes (valores de entrada que se
suministraron a la red), y con base en las etiquetas y valores de las clases de
riesgo de mercado, definidas por la beta de cada emisora, consideradas para
determinar el nimero y el nombre de las clases objetivo: Clase 3: Riesgo bajo;
Clase 2: Riesgo medio y Clase 1: Riesgo alto (variables de salida), tal como se
observa en la Tabla 5.
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Tabla 5. Datos utilizados para definir la escala de clasificacién objetivo de la
red con el conjunto de prueba.
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Fuente: Elaboracién propia.

Para ilustrar como se determiné la clasificacién y las escalas de riesgo de
la RNA para compararlas con los resultados de las ECR, se tomé en cuenta
el mapeo de calificaciones que la Comisién Nacional Bancaria y de Valores
(CNBV), para verificar las escalas de calificacién del grado de inversién, que
publicé la Secretaria de Hacienda y Crédito Publico (SHCP) en el Diario Oficial
de la Federacién el viernes 09 de Abril del 2010: “Resolucién por la que se
modifican las disposiciones de cardcter general aplicables a las instituciones de
crédito” (DOF, 2010).

Al analizar y comparar los resultados de las escalas de categorizacién de
la red, con los grados de bursatilizacion e inversiéon utilizando el mapeo de
calificaciones que utiliza la CNBV, se observa que el mapeo recurre al método
estandar para calificar el grado de bursatilizacion e inversién. Dado que el
riesgo de mercado esta implicito el riesgo de crédito o de inversién, “cuando
una institucién calificadora, otorgue una calificacién, segiin la escala y el tipo
de moneda que corresponda, las instituciones deberan ajustarse a la Matriz de
Calificaciones y Grados de Riesgo a Largo Plazo Escalas Globales y Locales,
para asociar la calificacién asignada con el grado de riesgo” (DOF, 2010).

Sin embargo, en un esfuerzo por homogeneizar y unificar el proceso
de calificacién del grado de riesgo de crédito y la escala del mismo,
la Secretaria de Hacienda y Crédito Publico (SHCP), recientemente
publicé la 25. “Resolucién por la que se modifican las disposiciones de caracter
general aplicables a las instituciones de crédito” (DOF, 2010), en donde figuran
especialmente los Anexos 1-B y 1-G que muestran el mapeo de calificaciones y
grados de riesgo para esquemas de bursatilizacién e inversion, considerando las
calificaciones y los grados de riesgo a corto y largo plazo, tomando en cuenta
las escalas globales y locales que utilizan principalmente Standard & Poors,
Moodys y Fitch en México.

La comparacién de los resultados de la clasificacién y calificacién que la
red neuronal otorgd al riesgo de mercado, con los que muestran las principales
Entidades Calificadoras de Riesgo en México, se presentan en el comparativo
de la Tabla 6, el cual resulta significativo para establecer un efecto neto sobre
el grado y la escala de riesgo que emiten las agencias calificadoras y la escala
de riesgo de mercado que emitio la red neuronal, para establecer un pardmetro
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que ayude al inversionista como guia en la toma de decisiones, en funcién de las

operaciones de inversién o financiamiento que realice en el mercado accionario

mexicano.

Tabla 6. Comparativo que muestra los grados de riesgo de crédito e inversion
con la escala de clasificacién del riesgo de mercado.
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Fuente: Elaboraciéon propia.
5. Conclusiones acerca de los resultados sobre la calificacién del
riesgo

Considerando que el periodo de estudio abarcé desde el 2004 hasta el 2009,
para desarrollar el tema central del trabajo presentado, y de conformidad con
el segundo objetivo especifico que se planteé para ser investigado y, con
ello ratificar la validez de la hipdtesis de trabajo (H1); se elabord el cuadro
comparativo para:

1. Mostrar los grados de riesgo de crédito e inversiéon que utilizan las
Entidades Calificadoras de Riesgo en comparacién con la escala de clasificaciéon
del riesgo de mercado que obtuvo la red neural clasificadora, y

2. Medir la relacién entre ambas escalas, como guia para la toma de
decisiones, razon por la cual se desprenden las siguientes conclusiones:

a) Si el grado de inversién es 1, entonces se considera que la emisora
tiene un riesgo de inversion sumamente bajo. Es decir, presenta una
capacidad extremadamente fuerte para cumplir con sus compromisos
financieros; y que en forma conjunta con los resultados de clasificacién de la red
para el riesgo de mercado, si la RNA la clasificé en la clase 1, (riesgo alto);
entonces la combinacién riesgo de crédito vs riesgo de mercado tiene un efecto
altamente positivo, porque el inversionista (tomador de decisiones), tendré la
méxima certeza en su eleccién, debido a que la empresa tiene una muy fuerte
solidez financiera; premisa que se ve reflejada en un aumento considerable de la
bursatilidad de la accién, generando alzas considerables en los precios y por ende
en las tasas de rendimiento. El riesgo del mercado se considera extremadamente
alto; ya que la relacién riesgo vs. rendimiento se maximiza: a mayor riesgo,
mayor rendimiento. La beta de la acciéon es mayor a 1 tiende a fluctuar més
que el mercado. El valor de la beta que la RNA utilizé para etiquetar el riesgo
sistemdtico como alto fue una beta mayor a 1.14.

b) El 19% de las 16 emisoras més activas que conforman la muestra, reflejan
una relacién altamente positiva, éstas son: América Mévil, Walmart y Grupo
Carso Telecom.
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¢) Si el grado de inversién es 3 6 4, entonces se considera que la emisora
tiene un riesgo de inversién moderado. Es decir, presenta una capacidad fuerte
para cumplir con sus compromisos financieros. Ademas, es considerada como
poseedora de caracteristicas especulativas importantes; y que en forma conjunta
con los resultados de clasificacién de la red para el riesgo de mercado, si la
RNA la clasificé en la clase 1, (riesgo alto), entonces la combinacién riesgo
de crédito vs riesgo de mercado tiene un efecto positivo moderado, porque el
inversionista tendra la certeza sobre su eleccién, porque la empresa tiene fuerte
solidez financiera; premisa que se ve reflejada por una constante bursatilidad de
la accién con tendencia a la alza. Por lo tanto, el riesgo de mercado se considera
alto, con una beta mayor a 1.

d) El 31% de las 16 emisoras mds activas que conforman la muestra
mantiene un efecto positivo moderado, tal es el caso de: Cemex, Grupo México,
Empresas Ica, Consorcio Ara, Corporacion Geo.

e) Si el grado de inversién es 1 6 2, entonces se considera que la emisora
tiene un riesgo de inversion bajo. Es decir, presenta una capacidad muy fuerte
para cumplir con sus compromisos financieros; y que en forma conjunta con los
resultados de clasificacién de la red para el riesgo de mercado, si la RNA la
calific6 en la clase 2 (riesgo medio), entonces la combinacién riesgo de crédito
vs riesgo de mercado tiene un efecto positivo moderado, ya que el inversionista
tendréd la certeza de que la empresa tiene fuerte solidez financiera, pero una
bursatilidad paulatina. Por lo tanto, el riesgo de mercado se considera
moderado, es decir, la accién seguird la misma tendencia que la del mercado y
su beta serd muy aproximada o igual a 1. El intervalo de la beta que la RNA
utilizé para etiquetar el riesgo como medio, fue una beta mayor o igual a 0.70
y menor o igual a 1.14.

f) El 13% de las 16 emisoras mds activas que conforman la
muestra mantiene un efecto positivo moderado, tal es el caso de Telmex y
Grupo Televisa.

g) Si el grado de inversién es 1 é 2, entonces se considera que la emisora
tiene un riesgo de inversién bajo. Es decir, presenta una muy fuerte capacidad
para cumplir con sus compromisos financieros; y que en forma conjunta con
los resultados de clasificacion de la red para el riesgo de mercado, si la RNA
la calificé en la clase 3 (riesgo bajo), entonces la combinacién riesgo de crédito
vs riesgo de mercado tiene un efecto neutro 6 adverso, ya que el inversionista,
tendréd la certeza de que la empresa tiene fuerte solidez financiera, pero una
bursatilidad con poco movimiento. Por lo tanto, la decisién de inversion
dependera del nivel de riesgo y el rendimiento esperado que el inversionista
deseé como minimo, ya que el riesgo de mercado se considera bajo. La accion
con una beta menor a 1 tiende a tener un menor movimiento que el mercado
en términos porcentuales, por lo que, la tasa de rendimiento esperada también
es baja, debido a la poca variabilidad de los precios accionarios.

h) El 31% de las 16 emisoras mds activas que conforman la muestra
mantiene un efecto neutro o adverso, tal es el caso de Mexichem, Fomento
Econémico Mexicano, Soriana, Kimberly Clark y Grupo Modelo.

i) Finalmente, si el grado de inversién es 5, entonces se considera que la
emisora tiene un riesgo de crédito bastante alto. KEs decir, cuenta con una
minima capacidad de pago, pero ésta es muy variable y susceptible de
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debilitarse ante posibles cambios en los emisores del sector al que pertenece o
en la economia pudiendo incurrirse en la pérdida del capital e intereses. Las
emisoras calificadas en estas categorias son consideradas como poseedoras de
caracteristicas especulativas importantes; y que en forma conjunta con
los resultados de clasificacion de la red para el riesgo de mercado, si la RNA la
clasific6 en la clase 1, (riesgo alto), entonces la combinacién riesgo de crédito
vs riesgo de mercado tiene un efecto negativo adverso, porque el inversionista
tendrd un nivel de certeza muy bajo o quiza nulo para tomar su decision, debido
a que la empresa no tiene solidez financiera; premisa que se ve reflejada por una
alta bursatilidad de la accién, pero con una tendencia no definida, que puede
tener cambios muy bruscos a la alza o a la baja en periodos muy cortos. Por
esta razon, el riesgo de mercado se considera alto con una beta mayor a 1;
pero dependiendo de la posicién en la que se encuentre el inversor, podra tener
titulos valor o portafolios que le generen mucho riesgo y poco rendimiento, con
relacién a otros que tienen el mismo porcentaje de riesgo, pero con mayores
rendimientos.

La alta bursatilidad o variabilidad que se presenta en los precios
accionarios y por consecuencia en los rendimientos, ain cuando la empresa no
genera suficientes fondos para el pago de su deuda; se explica porque la emisora
efectia muy a menudo una recompra y reventa de sus propias acciones (por
lo general acciones de tesoreria), para darle movilidad al mercado en el que
opera; y de esta forma, provoca deliberadamente que el grado de bursatilidad
y rentabilidad aumente para adelantarse y ganarle al mercado.

j) E16% de las 16 emisoras més activas que conforman la muestra mantiene
un efecto negativo adverso, tal es el caso de Controladora Comercial Mexicana.

Por lo tanto, en base al analisis efectuado se concluye que la calificacion
que emiten las Entidades Calificadoras de Riesgo, se basan principalmente en
el riesgo crediticio, y que los estudios que realizan para analizarlo son
fundamentales en el desarrollo y madurez del mercado accionario mexicano,
porque se asegura la promocién de la transparencia en la informacién y la
cultura de la medicién del riesgo.

Ademas, las companias que aceptan someterse a un proceso de calificacién
pueden ampliar con mayor flexibilidad sus fuentes de financiamiento y por ende,
tener mayor crecimiento en sus flujos de efectivo para seguir cotizando en la
Bolsa Mexicana de Valores, reducir sus costos de endeudamiento, mejorar la
relacién con proveedores, obtener significativo posicionamiento a nivel global
para extender sus operaciones de mercado, entre muchas otras ventajas.

Para concluir, cabe mencionar que la mayoria de las emisoras presentan las
ventajas que se enumeraron con anterioridad, lo cual resulta 16gico si se toma en
cuenta que al ser consideradas como las mas activas o bursatiles, por lo general,
la relacién entre el riesgo y el rendimiento esperado se maximiza al mostrar una
correlacién positiva perfecta con la tendencia que sigue el mercado, asumiendo
condiciones de normalidad, crecimiento y dinamismo en la economia mexicana.
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5.1 Originalidad, impacto y alcance de la investigaciéon

La contribucién original de este estudio consiste en que no hay antecedentes
sobre trabajos o investigaciones en la mediciéon del riesgo de mercado en México,
aplicdndose un modelo de Red Neuronal Artificial Clasificadora para incentivar
la buisqueda de nuevos modelos en su calificacién; solo algunos estudios se han
enfocado a la medicién de la rentabilidad de los activos, el prondstico de la
calificacion crediticia y la solvencia empresarial.

Se  apertura una nueva linea para impulsar y apoyar la
investigacién econémico-financiera, mostrando un método inédito para el ajuste
de la medicién del riesgo en el mercado bursatil nacional, ya que al utilizar las
redes neuronales como herramientas de clasificacion del riesgo de mercado, los
agentes econémicos podran contar con otra alternativa que les oriente en el
analisis de sus inversiones y la estructura de su capital para maximizar sus
rendimientos, logrando una mejor toma de decisiones.

Finalmente, con la metodologia implementada se muestra la importancia
de las redes neurales artificiales como una herramienta adicional para medir
y clasificar al riesgo sistémico del mercado accionario mexicano, pudiéndose
aplicar también a otros mercados, porque asi lo permiten las caracteristicas del
modelo de red neuronal utilizado y la naturaleza de los datos suministrados,
entendiendo que los datos de entrada que se suministraron a la red fueron
tomados del Modelo de Valuacién de Activos de Capital y los datos de salida
de un parametro cldsico y bien fundamentado por la teoria financiera clasica
para medir la sensibilidad al riesgo de mercado como lo es la beta.

En base a lo anterior, el algoritmo de la red disenado para los propésitos de
esta investigacion se fortalece al combinar un modelo eminentemente financiero
con uno matematico y de inteligencia artificial como es el caso de las redes
neuronales artificiales; sobre todo si se toma en cuenta que la muestra utilizada
estd conformada por datos en épocas de crisis financieras recientes tales como
la del 2004 que impact6 fuertemente en los indicadores globales de la economia
nacional, pero sobre todo la crisis econémica del 2008 de alcance internacional
que golped duramente a los paises desarrollados como Estados Unidos, entre
otros.
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