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Introduccién.

Cnsis financieras recientes han fomentado el desarrolio de mecanismos que
contribuyan a la reduccion del riesgo o incertidumbre de mercado. FEsta tesis
offece una solucion altemativa para reducir estadisticamente dicha
incentidumbre utilizando Redes Neurales, una metodologia cominmente
utlizada en aplicaciones de Ingenieria.

Para tal efecto se analizan, en primer término, las condiciones que deben
cumplirse para poder aplicar un Sistema Arificial de Redes Neurales (SARN).
Posteriormente se alimenta, entrena y pone en funcionamiento un SARN sobre
el IPC. Por Ultimo se miden el riesgo y el rendimiento de un portafolio
compuesto por varios instrumentos seleccionados de manera semsjante
mediante un modelo de Valor en Riesgo (VAR), con el fin de monitorear los
resultados que se cbtendrian de invertir con base en un SARN.

La investigacion se compone de cuatro capitulos, un apéndice y una
seccidn de conclusiones. En el capitulo | se presenta el marco tadrico, donde
se describe la experiencia intemacional en el uso de las Redes Neurales y se
enuncian las varables que se deben evaluar para poder aplicar un SARN. El
capitulo I contiene la metodologia, la hipétesis de trabajo v los datos utilizados.
En este capitulo se ilustran graficamente los pasos seguidos en la alimentacion,
entrenamiento y funcionamiento de las Redes Neurales, asi como la medicion
de su desempefio mediante el método del Valor en Riesgo.

En el capitulo Hl se analiza la estructura de las Redes Neurales
desarroltadas. Primeramente se realizan ejercicios numéricos para determinar
si existe una dinamica de caos en los mercados accionario y de renta fiia
nacionales, presentando resultados estadisticos de que la muestra def primero
estd caracterizada por la no linealidad. A este respecto se encontrod,
efectivamente, que la dimensién fractal del IPC con la muestra ulilizada es de
1.3577, mientras que Ia de la tasa lider es de 1.2390; tomando en cuenta que
una dimensitn fractal de 2 comesponde 2 un proceso puramente deterministico
y 1 a uno estocastico, lo anterior significa que mas de un tercera parte del
proceso es de tipo estocastico en ambos casos. Posteriormente, se describen
los resultados de las corridas de fas redes utilizadas. En sintesis, se flevaron a
cabo 132 simulaciones para pronosticar precios a un dia durante tres meses
mediante el SARN. Las predicciones producidas exhibieron un error estandar
promedio del 13%, mas de 75% menor que el obtenido con ARIMA (57% de
precision). Este ultimo modelo ha sido utilizado para series de hienes no
diferenciables ("commodities”) por e! estadistico Edgar E. Peters, quien sugiere
que ésta la metodologia paramétrica mas exacta disponible’.

' Peters. Edgar. 1991, Chaos and Oxder 1n the Capual Markets, John Wiley & Sons. 36,
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Por (ltimo, en el capitulo IV se describe en qué consiste el modelo VAR
utilizado para el monitoreo de fos resultados producides por un sistema de
redes neurales. Como resultado de éste, se observa que el rendimiento
promedic esperado es de 32.02%, mientras que la pérdida maxima esperada
por la operacion de la cartera, con una confianza del 99.7%, es de $84,300.00.
En la pare final, de la tesis se presentan las conclusiones generales que
emanarn del analisis anterior.



Capitulo [: Marco Teorico.

1.1 Algunas Experiencias en la Aplicacién de las Redes Neurales.

Un Sistema Arificial de Redes Neurales (SARN) es un programa que simula los
procesos mediante los cuales se efectian el aprendizaje y la intuicién humanos.
Un SARN parte de la descomposicién de las series de tiempo estadisticas en
sus fractales Gptimos (resultantes de la multiple reiteracion mediante el uso de
un algoritmo de tipo “genético”) y en ta posterior abstraccion correlacional de las
variables involucradas. Como se vera mas adelante, la naturaleza de tales
variables puede o no conocerse, siempre que se conozca su efecto. Para fines
de proyeccion y anélisis bursatil en el MDV mexicano, las Redes Neurales
ofrecen una ventaja adicional. Un SARN puede manejar problemas sin una
estructura clara, con informacion inconsistente y en los que se requiere una
respuesta en tiempo real. A continuacién se presentan dos aplicaciones reales
de las Redes Neurales en mercados financieros.

El Caso del indice de Precios de la Bolsa de Tokio (T OPIX).

En 1989 J. Masouka escribié un articulo acerca de la aplicacién de las Redes
Neurales para estimar el indice de precios de la boisa de Tokio (TOPIX)’. Este
sistema ha estado en operacion paralela desde entonces, y hasta 1995 habia
producide 145 predicciones, con una proporcion correspondiente a las
estimaciones correctas de 92.1%. Morio Yoda, quien desarrolld este sistema,
sostiene que el exito se debe a haber aplicado un sistema de estimacion que
reconoce las peculiaridades de su propio mercado.

A esle respecto, en el articulo aludido se seleccionaron los siguientes
factores que afectan el mercado accionario de Tokio:

1. Los coeficientes de regresidn con fos cambios semanales en el DJIA
{Dow Jones industrial Average).

2. El promedio mévil de la tasa de interés del bono gubernamental
japonés (BGJ).

3. La curva vectorial {(que mide magnitud y velocidad) del BGJ).

4. Un indicador técnico, desarrollado por Nikko, lamado “Radar iT".

? Masuoka. R, er o/ 1989, A Story on Supplementary Leaming Algonthms i Finance. Journal of
Applind Artificial Inicllingence, 17, 67-72.




Este sistema fue evaluado utilizando diferentes periodos de prediccion y
distintos procesos de aprendizaje iterativos (asi como distintas semillas). En
sintesis, la eficacia predictiva del modelo fue bastante afta (ligeramente por
encima de! 82%) durante el primer mes a proyectar. A partir del segundo mes
los resultados comenzaron a empeorar drasticamente, por lo que se confirma la
nocidn presentada de que las Redes Neurales funcionan mejor para periodos
reducidos. En la actualidad, la mecanica seguida es muy sencilla. Si el valor
estimado por el sistema es superior a un cierto nivel, se compra (o expande) un
portafolio de acciones con base en el TOPIX; si ! valor estimado es inferior a
un cierto nivel, se vende ei mismo portafolio (si es necesario, la venta se hace
“en corto™).

El Caso del Mercado Accionario de Taiwan.

El gruesc del trabajo publicado acerca de las aplicaciones de las Redes
Neurales en las Finanzas estda enfocado a la estimacion de sefiales de
mercado. Gia-Shuh Jang (1993), académico de la Universidad Nacional de
Taiwan, realizé uno de los estudios méas complelos en tomo a la proyeccién
bursatil en un mercado emergente. Se tratd de una red entrenada adaptativa
dual que puede predecir las tendencias a corto plazo de los precios de los
titulos financieros, asi como reconocer reversiones, refuerzos, etc.

El problema en relacion a la estimacion bursatil en un mercado
emergente radica en lo siguiente: tomar decisiones de operacion con base
exclusivamente en la ponderacion manual de un gran nomero de factores no
logra abstraer la realidad total del mercado en desarrollo®.  Con la ayuda de las
técnicas basadas en !a teoria financiera del caos se pueden sintetizar (as
decisiones de operacion a partir de mucha mas informacion que la que puede
manejar el cerebro humano. La naturaleza altamente especulativa y volatil del
mercado accionario de Taiwan lo hizo un blanco atractivo para las Redes
Neurales. Por otra parte, Gia-Shuh Jang revelt que se puede utilizar una red
retroalimentada de varios niveles, con suficientes neuronas (nodos de
aprendizaje} en un nivel oculto, para aproximar cualquier funcién
multidimensional no lineal para un intervalo de confianza dado.

En una red entrenada adaptativa dual {READ), la presentacion técnica de
una accion se definid como un conjunto de cuatro elementos, donde n es la
observacion del enésimo dia de operacion, y Hn Lo, Co y V. son
respectivamente el precio maximo, precio minimo, precio de cierre y volumen
operado para el dia n. Posteriormente se obtuvo un conjunto compuesto por k
observaciones de tales cuadruplos y se transformé a un décimosextuplo (16-

" Para una prueba niguresa de cilo ver Felsen, J 1973, Leamine Panem Retopmuion Techniques Apphed to
Stock Market Forecasng, /EEE Transactions on Svstems, Man and Cvbernencs Cap. V 6.
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tuplo) que esta formado por 16 indicadores técnicos, escogidos & prior por
analistas locales, de las series de cuadruplos. Entre ellos destacan algunos
promedios mdviles, osciladores, parametros de aceleracion y de inercia, entre
otros*. En cuanto a los vectores de salida, éstos estédn compuestos solamente
por un elemento (cada uno), disefiado por Gia-Shuh Jang: F,, que representa el
rango de fluctuacion que se observara en los proximos k dias de operacion.

En el caso de que se tengan posiciones no lineales, sera necesario
utilizar en lugar dei volumen de Ia posicién el delta equivalente de ésta. El valor
delta equivalente se deriva del reconocimiento de gue solo las posiciones
lineales tienen una 8 = 1. Por lo tanto. si se logra la expresion de una opcién,
por ejemplo, en funcidn de su equivaiente en futuros, se podra maniputar dicha
posicion como si fuese lineal. En este sentido, se denomina *delta” la constante
que relaciona los cambics proporcionales entre el valor del activo subyacente y
del titulo que se emitié para contenerlo (que en el caso de una accion sera
evidentemente igual al valor nominat de dicha accion). Tal relacion se puede
expresar de ia siguiente manera;

aV =8xds (1)

Sin embargo, para efectos de exposicion, ias abstracciones con mayor
valor didactico son las que emanan del ejercicio sobre un portafolio de
instrumentos de tipo lineal. Esto es porque, entre otras cosas, el resto de los
casos se puede generalizar a partir de esta instancia; de ahi que se haya
elegido tal variante.

Finalmente, en cuanto a la evaluacion de los resultados, cabe sefalar lo
siguiente. El desempefio de la red se examiné al simular la operacion sobre el
TSEWPI (Taiwan Stock Exchange Weighted Price Index) de 1990 a 1991. En
esta simulacion, se utilizaron patrones generados a partir de los niveles diarios
del indice recolectados de 1987 a 1980, mientras que el conjunic de
confrontacion consistié de los niveles diarios de 1990 a 1991. Todas las tasas
de rendimienta fueron calculadas después de deducir un costo de transaccién
promedio del 1%. Para evaluar la calidad del sistema propuesto se aplicaron
dos tipos de criterios: rentabilidad y consistencia (riesgo). De esta manera se
desprendid que el 98% de las operaciones fueron rentables en un porcentaje
superior al de comprar el indice accionaric y conservario.  Asimismo, al
comparar el rendimiento esperado con el observade a corto plazo se mostré un
nivel de confianza del 1%, lo que indica que solo 9 de cada 100 predicciones
fueron eradas, resultados dificiimente obtenibles mediante un modelo de
proyeccion estadistica convencional, como se decumenta al final de esta tesis.

* La lista completa de los 16 factores se encuentrz en Deboeck. Guido J. 1994, Neual Genetic and Fuzzy
Systems for Chaotic Financial Markets, John Wiley & Sons, Inc. 86 y 87.
* Hull. €. John, 1996. Opions, Futures, & other Dernvatne Sccurivses, 3a. Edicién. McGraw-Hill 312,




1.2 Variables a Evaluar para la Aplicacién de las Redes Neurales.

La mayoria de los estudios gue se han realizado sobre modelos de
estimacion lineales hacen usc de herramientas estadisticas que analizan series
de tiempo para determinar las correlaciones entre, por ejemplo, la volatilidad de
los rendimientos y el volumen de operacién, etc. Uno de los estudios que ha
sido utilizado en la mdus{na financiera es el llevado a cabo por Madhavan y
Smith (1993: 50-51%°, que enuncia ias condiciones que deben evaluarse para
desamollar exitosamente Redes Neurales. Entre ellas destacan la liquidez, la
volatilidad, la lognormaiidad, la multivarianza y la fractalidad. A continuacion se
describe brevemenie cada una de estas condiciones en el contexto de las
Redes Neurales.

Entre los factores a ios que esta supeditada la eficiencia de un mercado
financiero figura la liquidez de éste’, ya que dicho mercado sera objeto de
escrulinio por un mayor namero de participantes, y en consecuencia el volumen
operado sera también mayor. Por ello, en la medida que la conversién de la
informacion a su valor equivalente en pesos tome mas liempo y sea menos
precisa y consistente, habrad oportunidades extraordinarias para quienes tienen
acceso a dicha informacion privilegiada y por lo tanto existird menos certidumbre
en torno a ese mercado. Tal suele ser el caso de los mercados de valores
incipientes como el mexicano.

En cuanto a la volatilidad bursatil se ha escrito gue, En paises como
EE.UU., existe la percepcién de una gran incertidumbre financiera, aunque, en
realidad, esto no es sino un reflejo de los histéricamente attos niveles de los
indices accionarios populares. La caida de! indice Dow Jones el lunes 13 de
octubre de 1987 fue efectivamente grande en términos porcentuales {casi 23%),
pero fuera de casos aislados como éste existe poca evidencia de que la
volatiidad aumente a un ritmo mayor que el crecimiento de los mercados
financieros desamrollados. Sin embargo, un mercado bursatil como el mexicano
{patticularmente el accionarie), exhibe un comportamiento menos predecible.
Elio se ha manifestado en muchas ocasiones, incluyendo el mismo afio 1987,
cuando el principal indice de la BMV perdié 222.1 puntos porcentuales hasta el
16 de octubre, después de haber sido el mercado con los mas altos
rendimientos del mundo (Heyman, T., 1988: 267-270).

Un MDV cuyas varables fluctian considerablemente y de forma
impredecible es considerado como “volatil”, lo que evidentemenie causa
incertidumbre en tomo al futuro. Después de todo, "a volatilidad de un
finstrumento} es una medida de cuén inciertos son sus movimientos futuros™,
cuantificada generalmente por la desviacién estandar, la varianza o algiin LPM

1

Madhavan. Ananth » Seymour Smidt 1991, An Anzlysis of Changes in Specialist Inventories and
Quotanions. Journal of Finunce. 48, 1595-1628.
Madhavan y Sruth, ep car.




{lower partial moment) del rendimiento de un tituio dade®. Por otra parte, se ha
visto que la contratacion de deuda por parte de entidades econdmicas para la
adquisicion de valores tiende a magnificar ef efecto negativo de los colapsos
financieros recurrentes. Por ello es que, en Estados Unidos y otros paises, la
autondad monetaria ha impuesto niveles minimos de margenes para regular las
compras apalancadas de valores. En el caso americano, 1a Reserva Federal
los ha mantenido desde 1974°.

Con respecto al corto plazo, la principal relacion que se ha estudiado es
con la estructura de la operacion bursatil, Por ejemplo, Shephard y Sangjoon
{1984} encontraron una alta correlacién entre ef volumen operado y la volatilidad
exhibida por el mercado accionario. Sin embargo, es dificil determinar qué es lo
que cause esta asociacion. Un elemento que influye en gran medida es el que
un gran numero de operadores adquieran una posicién en la misma direccion.
Como consecuencia de ello el mercado se moveria practicamente sin
inhibiciones, presentando "saltos” que incrementan la volatilidad a corto plazo.

Por otra parte, estadisticamente, la volatilidad (o las fluctuaciones de
precios) tiene dos componentes: uno deterministico y el ofro estocastico. El
primero esta en funcién del "rumbo” o valor esperado de Ia variable involucrada,
mientras que el segundo se considera completamente aleatorio, aunque, como
se explicara en el capitulo Ill, algunos académicos como Ambrose y Weinstock
(1983) estan convencidos que una gran parte de este segundo componente se
puede inferir con modelos de proyeccién no lineal, Para estimar la volatilidad de
un instrumento empiricamente, el precio de éste se debe observar en intervalos
de tiempo fijos, tendientes a cero (como proporcién de un afo). La eleccion del
numero de estos intervalos (n) no es sencilla. Ceteris Paribus, una mayor base
de datos producira resultados mas exactos. Sin embargp, la volatilidad cambia
con el tiempo y, por ende, la informacion disponible se torna obsoleta
rapidamente. Por ello, para cada mercado existe consenso en torno al periodo
a utilizar. Para el mercado accionario, éste es de 90 a 180 dias de informacion,
anafizandose solo aguellos dias cuando se cotiz6 el instrumento en cuestion, i.e.
cuando operd la bolsa de valores.

En otros mercados, como en el de la mayoria de los de bienes no
diferenciables™, ia tendencia es hacia un intervalo incluso mas corto, pero
siempre superior a los ca. 25 dias de operacion. Esto se debe a que un menor
nimero de dias (0 de observaciones en general) no seria suficiente
estadisticamente para producir una medida de volatiidad que refleje la
naturaleza del mercado. !ntuitivamente, sin embargo, se puede comprender que
una muestra pequefia conducird a un mejor estimado de la volatilidad esperada

Presidential Task Force on Market Mechamsms. 1988, Report of the presidennial task force on market
mechamsms,  Washington' US Government Pnnting Office. 5-7
* Hardowvebs. G. 1988, Margin Requirements and Stock Market Volaulty, Fedvral Reserve Bank of New
York Quarterly, 18, Edicion de Verano, 55-57
" Lengersiaey, Jacques. e7 al . RiskMetnes, 1995, Techmcal Document IPMorgan, Inc. 139.
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a corto plazo, porque esta Gltima es en si pante de la volatilidad en el momento
de la estimacion’. (Para efecto de determinar el tamafio de la muestra para
cada mercado, basta con llevar a cabo una prueba de error estandar con
diferentes intervalos y elegir aqué! que arroje el menor desvio de la volatilidad
reatmente observada.)

Por ofra parte. la lognomalidad de una variable representa la propiedad
mediante la cual el logaritmo de dicha variable tiene una distribucion narmal.
Los rendimientos financieros suelen una distribucion Iognormal, lo cual se ha
demostrado en varios estudios estadisticos realizados™. La composicidn de
esos rendimientos parciales es la que produce el rendimiento total acumulado.
Sin embargo, Krizman (1990) prob6 que, para un horizonte menor a un afio, la
diferencia entre asumir normalidad y lognormalidad es despreciable”™. Schwert
(1892), por su parie, encontrd evidencia académica de gue los mercados de
valores de México, Brasil y Chile no presentan una distribucién normal en sus
rendimientos, ni tampoco chi’, sino lognormal, tal como sucede con su
contraparte americana’. Las observaciones de precios (o0 de incrementos
proporcionales, logaritmicos, etc.) no siguen una caminata aleatoria’ . De
hecho, las distribuciones resultantes suelen tener kurtosis excesiva y
leptokurtosis, caracteristicas que hacen mas afilado e! pico en la cima de la
curva de la distribucién y mas comunes las cobservaciones ubicadas en las
“colag” de ésta. En segundo lugar, la estructura de plazos de la volatilidad de
los mercados bursatiles implica que se puede extrapolar la desviacion estandar
de una distribucién hacia e! futuro utilizando la raiz cuadrada de “t". (Dicha
practica se derivo de la observacion de Alber Einstein de que fa distancia que
cubre una particula en movimiento browniano se incrementa en funcidn de la
raiz cuadrada del tiempo usado para medida.) Sin embargo, estudios emplricos
como el de Turner y Weigel‘s han demostrado que éste no es el caso para los
mercados de capitaies, entre otras cosas debido a su heleroscedasticidad.

Por su parte, el término multivarianza se refiere a aquellas variables que
no pueden ser estimadas mediante un solo factor, sino que son varios los
elementos de 10s que se compone Ia funcidén de prediccion estadistica. Por la
naturaleza y complejidad de los mercados bursatiles actuales, son pocos los
modelos que han podido funcionar con éxito basados en un sélo punto de
referencia, como lo seria el Modelo de Preciacién de Activos de Capital (CAPM
por sus siglas en inglés) con el rendimiento del portafoiio de mercado. Por lo

" Taylor. S.J. 1986, Modelline Financal Trme Senes, John Wiley. Cluchester, UK. Cap. 1l
" Para una discusién estadistica de las propiedades de las distribuciones lognormales ver J Astchison y
J.A.C Brown, 1966, Th: Lognormal Distributien. Cambridge: Cambridge University Press, 102.108).
" Kntzman, Mark. 199C. About Lognomality, Journal of Finance, 25, 10-12.

Schwen, WG 1991 A Comparative Analysis of Changing Probahihity Disiributions, Journal of
Fmance, 44, 1115-1152
'* Bachelier, L. 1990, Theon of Speculation. The Random Choracter of Steck Marker Prices Cambndze,
MA. MIT Press.
" Tumer, A. ¥ E. Wegel 1990, An Anaiysis of Stock Market Volatlity, Russell Rescarch Commentaries,
Tacoma. WA" Frank Russell Co., 156-158.
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anterior, esta tesis utiliza un modelo de regresion multivariada implicito para
construir y analizar modelos estimativos en los que inciden varios factores
causales (y no multiples regresiones univariadas), como es claramente el caso
de los instrumentos financieros.

Otra variable que se debe evaluar es el grado de caoticidad o fractalidad
del mercado en cuestién. Por su importancia tanto tedrica como numérica en
esta investigacion, se describe con un mayor detalle.

La Teoria Financiera del Caos (TFC), en contrapartida a lo que parece
implicar intuitivamente, no pretende probar la inexistencia de lineamientos ©
patrones en los mercados financieros (de ser asfi tendria poca utilidad
documentar tal teoria como se ha hecho). En cambio, la TFC estudia la
naturaleza de dichos patrones, viéndose forzada a concluir, en ocasiones, que
éstos cambian muy constantemente debido a la alta dinamicidad de tales
mercados y que, por ende, seria sumamente dificil hacer proyecciones
confiables incluso a corlo plazo. Sin embargo, existen casos en los que los
patrones que rigen su comportamiento pueden ser discemibies, siempre y
cuando se cuente con la herramienta adecuada para ta! efecto. Un ejemplo de
dicha herramienta muy bien acogido por los académicos de la teoria financiera
es el de los ‘“fractales”, que estan basados en el analisis reescalado de
variables. De acuerdo a Mark Griffiths, “los rendimientos de los mercados
[bursatiles] pueden seguir caminos estocasticos sesgados que los estudios
estadisticos estandares no logran distinguir de! comportamiento puramente
aleatorio”’”. Esto implica que si existen patrones; simplemente tienden a ser
soslayados o no plenamente identificados.

El desarrollo de la geametria fractal ha sido uno de los descubrimientos
mateméaticos mas interesantes de las Gltimas décadas. A través de los fractales.
los matematicos han creado un sisterna que describe las formas naturales en
funcién de la iteracion masiva de algunas reglas simples. Solo de esta
simplicidad emerge la complejidad numérica, y los fractales contribuyen a dar
estructura a la complejidad que suele erguirse sobre sistemas dinamicos no
lineales, 1ambién conocidos como “catticos™®, Tradicionaimente, los eventos
son vistos ya sea como deterministicos o aleatorios. En el tiernpo fractal, la
aleatoriedad y el determinismo, al igual que el orden y el caos, coexisten.
Simplemente, como en el mundo fisico natural, la aleatoriedad es local y el
determinismo es de caracter global o viceversa. De alli se desprende una
relacidon analogica aplicable a los mercados bursétiles; éstos contienen tanto
riesgo no diversificable como diversificable. Por Io tanto, una serie de tiempo
caotica sera aquella que exhiba una trayectoria temporal que evoluciona hacia
un punto conocido come “atractor extrafio”, fo cual implica la existencia de un
rumbo.

" Griffiths, Mark, cor af. 1993, Fracta! Stucture m the Capual Markets Revisited, Fmancral Analvsis
Journal, 52, Jumo, 73.
" Peters, Edgar E 1994, Fractal Market Analysis, John Wilcy & Sons. 45
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Asimismo, los fractales, aunque todavia no definidos con éxito para
satisfaccion de toda la comunidad académica, refmen un par de caracteristicas
mensurables, aungue también existen otras de tipo cualitativo. En primer lugar
son autosimilares, io cual significa que las partes estan relacionadas con el todo
(pudiendo ser tal similitud precisa o imprecisa). Un buen ejempio de ia
autosimilitud estadistica se desarrolié con la Teoria de las Ondas de Elliot, que
pretende ofrecer una explicacion iterativa del comportamiento de los mercados
desde una optica de andlisis técnico. En segundo término se encuentra la
dimension fractal, que se contrapone a la idea euclideana de que las
dimensiones seran siempre nimeros enteros. De acuerdo a la perspectiva
fractal, una dimension que no se llene a plenitud no podra ser considerada una
dimensién completa, por lo que un solido con agujeros debera tener una
dimensién que oscile entre el 2 y el 3. es decir, es mas que un plano pero
menos que un solido. (De hecho, a partir de que una dimensién deja de ser un
numero entero no se puede considerar una dimension estrictamente topoldgica.
Técnicamente se denominaria su dimension Hausdorff.) En el caso de las
series de fiempo, una funcion completamente deterministica tendra una
dimension fractal de 1 y una funcién completamente aleatoria lo tendra de 2.
Como sabemos, en la préctica la mayoria de las series de fiempo incluyen
elementos de ambos tipos™. Como se vera en el capitulo 1li, las series objeto
de estudio tienen dimensiones fractales que permiten la aplicacién de modelos
como el propuesto en esta tesis.

™ E) cocficrente de Hurst. gue sc documenta idtegralmente en ¢l hbro Chaos and Order in the Capital Markets de
Edgar Peters. op cit,. £3 e herramients goe comunmente s ulhza para caleodar 1y dimension fraetal, ya ses de una
forma geomeétnca o de una scrie de hiempo
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Capitulo [I: Metodologia.

2.1 Datos Utilizados.

Se utilizaron 545 observaciones de los precios de cada una de las siguientes
variabies, para el periodo comprendido desde el 1o0. de Enero de 1995 hasta el
15 de abril de 1997:

» |ndice de Precios y Cotizaciones de la Bolsa Mexicana de Valores (IPC):

- Precio al cierre.
- Precio méximo.
- Precio minimo.
Volumen.

» Indice Dow Jones Industrial Average (DJIA).

- Precio at cierre.

- Precio maximo.

- Precio minimo.

- Volumen.
» Precio al cierre de Certificados de la Tesoreria a 28 dias (Cetes).
« Tipo de Cambio Interbancario Peso/USD:

- Precio al cierre,

- Precio maximo.

- Precio minimo.

« Precio al cierre de Bondes.

Precio al cierre de Ajustabonos.

Precio at cierre de Udibonos.

Los datos diarios se obluvieron de la base histérica recopilada y
actualizada periodicamente por 1a agencia informativa Reuters™ en las paginas
MXP, NFAX, y las de formato MX™**"™.  que equivale al codigo del pais +
codigo del instrumento y su fecha o serie de emision + cédigo de fa institucion
emisora.
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2.2 Hipdtesis de Trabajo.

La hipdtesis de trabajo de esta tesis es:

Demostrar que la ulilizacion de Redes Neurales contribuye a reducir
esladisticamente la incertidumbre financiera en inversiones.

Esta investigacion es de tipo correfacional. Es decir, se parte de! estudio
de las variables causaies seleccionadas para abstraer relaciones acerca de las
variables a resolver. De esta forma, el objetive epistemologico es crear
conocimiento a través de una posible generalizacion futura en base a dichas
refaciones.

Para fines de la validacion de la hipétesis de trabajo, se utilizaran
principalmente dos técnicas. La primera consiste en efectuar la proyeccitn
estadistica aplicada a la valuacion de instrumentos sobre informacion financiera
hisidrica del indice de precios y cotizaciones {IPC). Asi, al confrontar los
resultados obtenidos con la realidad observada se podra determinar iz eficacia o
ineficacia de los modelos de analisis propuestos. El segundo acercamiento
pretende ilustrar los beneficios resultantes del monitoreo y la cuantificacidn de
los riesgos financieros de un portafolio generado por un SARN, dentro del
contexto de un sistema integral de administracién de riesgos.
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2.3 Estructura de la Investigacién.

A continuacidn figura un diagrama de flujo gue represents lo realizado en el
resto de esta investigacion.

Metogoiog =

[Evatuacion ou Gonjurto onginal de Informacien I
T

ul
LAnal:sis y Transformacrd n oe la trﬂurmoonl

T Dreen o dor SARN ]
I —+ —
!_ Paradpma de Aprenduare ] L Retropropagacit n J I Evaluatio n ]
[ Monitoreo det SARN ]
T
—
i Proposcion de un Purmf[ oho Hipoté tien ] [ Medicio n o:!ell Rengimento ? L Medicio n del Riesgo j

Gréfico 1

En primer lugar, es necesario que se determinen los parametros
estadisticos de cada una de las series estudiadas para poder desarrollar un
SARN. Lo anterior es con el objetivo de contar con la informacién adecuada
para la etapa de entrenamiento de la red. En ésta se alimentan los datos
descriptivos de las diferentes series para formar los conjuntos de entrada.

Posteriormente se conducen las primeras corridas numéricas con
aproximadamente la mitad de los datos, lo que permite que la red neural
abstraiga relaciones entre jos conjuntos de entrada y los de salida (que son
parte de la informacion alimentada, que se utiliza como datos observados para
constatar). En tercer lugar, el proceso que sigue al entrenamiento se basa en
un modelo de retropropagaci6n para asignar ponderaciones aproximadas a cada
una de las vaniables causales. Para éste se utilizan observaciones previamente
desconocidas por la red.

Por ultimo se afinan las ponderaciones de acuerdo a un algoritme de tipo
gengtico que simulza el tipo de induccion que sigue la naturaleza. A partir de
esta etapa final, la red est4 lista para ser utilizada con fines de proyeccion. Sin
embargo, es indispensable contar con un método para evaluar el desempefio
del SARN. Lo anterior se Jogra generando un portafolio hipotético compuesto
por instrumentos previamente seleccionados por sistemas semejantes. De esta
forma se puede medir tanto el rendimiento del portafolio como e! riesgo del
mismo, mediante un método paramétrico tipo VAR.
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Capitulo 1li: Redes Neurales.

3.1 introduccion.

A un {SARNj) no se le alimenta cor descripciones cuantitativas de los objetos o
patrones a reconocer, ni tampoco con criterios l6gicos para distinguir tales
objetos de otros similares. En su lugar, una Red Neural estudia ejemplos
repetitivos que exhiben variedad en la misma manera que lo hacen las series a
las que representan. De esta forma, el SARN dilucida las relaciones entre las
entradas y las salidas de informacion, mediante el constante ajuste de las
ponderaciones que asigna a cada uno de estos factores o “neuronas’. Son
estas ponderaciones --estimados numéricos de fa direccidn y magnitud de las
conexiones entre nodos— los elementos mas imporantes del proceso de
"aprendizaje” de una Red Neural,

Un SARN consiste de tres principales componentes; Una topologia de
red, un método de diseminacidn y un mecanismo de entrenamiento®. La
topologla de red consiste, a2 su vez, de una serie de nodos conectados via
nexos. Los nodos que estan directamente ligados unos a otros se denominan
nodos “vecinos”. El proceso de entrenamiento de un SARN se puede definir
como uno que administra premios y castigps. Cuando el sistema responde
correctamente a una entrada, el "premio” consiste en el fortalecimiento de la
matriz de ponderaciones actual. Ello hace mas factible que una respuesta
similar sea producida por entradas similares en el futuro. Cuando e! sistema
responde de manera incorrecta, el “castigo” implica ajustar las ponderaciones
nodales al azar con base al algoritmo particular de aprendizaje empleado, de
manera que el sistema responda de forma distinta cuando encuentre entradas
similares de nuevo. En resumen, aquellas proyecciones que coincidan con los
datos observados en la realidad serdn progresivamente fomentadas, mientras
que los datos incorrectos seran progresivamente rechazados.

Un SARN puede ser entrenado usando ya sea una metodologia
supervisada 0 una no supervisada. En el primer caso se genera un vector de
informacion de entradas y se compara con un vector de salidas esperadas u
observadas®’. En el caso del entrenamiento no supervisado, el sistema cuenta
exclusivamente con un vector de entradas. El objetivo del SARN sera entonces
detectar e identificar los patrones que existan en tales entradas. Por otra parte,

™ Swales, George. 1992 Apphying Arificial Neural Nenoorks to Investment Analysis, Fizctcial dnohs
Jaurnal, 35, Scptiembre-Octubre, 78.

M pD. Wassermany T Schwartz 1958, Neural Network Pant 2. JEEE Expert Edicidn de Pnvamera, 16,
12.
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ias Redes Neurales tienen la capacidad de abstraccion; esto es, inferir la serie
‘ideal” a partir de una serie de entrenamiento “no ideal”.

Un gran problema inherente a las Redes Neurales es que la estructura
interna de un SARN dificulta precisar los pasos seguidos para llegar al vector de
salidas. En otras palabras, un SARN no puede indicare al usuario cémo se
proceso el vector de eniradas para alcanzar una conclusion. Esto es, ias Redes
Neurales se retroalimentan automaticamente®.

El SARN utilizado parte de la descomposicién de las series de tiempo
estadisticas en sus fractales 6ptimos (resultado de la multiple reiteracion
mediante el uso de un algoritmo de tipo "genético™ y de la posterior abstraccién
correlacional de las variables involucradas.  El sistema utilizado consiste de
varios modulos de Redes Neursles que utilizan la informacién historica
disponibie para “aprender” las relaciones entre varios Indices econdmicos y
técnicos, ast como ia sincronia con respecte a las érdenes de compra y venta
sobre el IPC. Cada modulo predice los rendimientos de la siguiente semana a
partir de indices econdmicos y técnicos actuales. El resultado que finalmente
arroja el sistema es simplemente un promedio aritmético de los resultados
producidos por los modulos.

Adicionalmente, la muestra estudiada del mercado bursatil de México no
©s estacionaria; su estructura cambia toda vez que las politicas regulatorias,
comerciales, etc. cambian®®. Con estas complicaciones, la exactitud predictiva
de un modelo de vatuacidn bursatil se ve afectada por la tolerancia de éste a
eventos de corta duracidn, asl como por su capacidad de continuar aprendiendo
al ritmo del mercado en ewvolucion. A continuacién se describe como se
atendieron estos problemas mediante el uso de una red neural de estructura
adaptable dual (READ), similar a la aludida en el capitulo 1.

Una vez determinados los vectores de entradas y salidas, fue necesario
evaluar aguellas neuronas que mas precisamente condujeran al resultado
deseado. Para ello se hace usc de una medida de cuan adecuada es la
neurona, denominada GF por sus siglas en inglés goodness of fit. Dicha
medida no es sino una transformacidn minima de la formula convencional de
error estandar, que cuantifica la magnitud del error de prediccion de un modelo
cuando se le contrasta con la realidad; esto es, el grado de entropia individua!
de cada neurona. Enseguida, las diferencias obtenidas fueron retropropagadas
de manera que se permitiera al sistema “aprender de sus propios errores”. (Esto
se logra mediante ¢! ajuste de las ponderaciones de interconexidn con el fin de
minimizar el error estandar.)

¥ El proceso especifico mydiante ¢l cual se efectia esta rewroalimentacidn se conoce como “recopropa-
gacion” Una discusién exhaustiva de tai proceso. por sy dewllado analisis de codigo computacional. esta
fuera de los objetivos de esta nvestigacion. Sin embargo, e lector interesado puede remivrse a2 Young,
Ruchard. 1989, Neural Nemvorks, Cap. IT1. 89-123

™ Heyman, Timothy, Op. Cit.
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La optimizacién de la capacidad de una red neural para funcionar en
base a informacién desconocida involucra varios factores importantes, dentro
de los que destacan:

» E! conjunto original de informacion.

« El analisis y transformaciones de esa informacion.
» La seleccion de la arquitectura de la Red Neural.
» El paradigma de aprendizaje.

+ La retropropagacion y la evaiuacién del sistema,

A continuacion figuran los principales pasos que se tomaron para
desarrollar y transformar la base de datos del SARN propuesto. El pimero
consistid en la recaudacion de informacion. En e caso del IPC, los indices
accionarios seclorizles y los instrumentos de renta fija que cuentan con
mercados secundarios liquidos existen extensas bases de dalos, cuyo acceso
es relativamente sencillo incluso via electrénica. Sin embargo, la calidad de la
informacion difiere considerablemente dependiendo de la fuente que se utilice®.

En segundo lugar, se eliminaron los “huecos en la informacién®, En el
caso de huecos para solamente algunos de los precios, se siguid el proceso
siguiente:

I Se asumid que en todo momento que la informacién contenida en
cualquier porcion de la serie que contiene huecos tiene una distribucion
normal con media u, desviacion estandar o y matriz de covarianzas ¥.

1. Se estimaron estos parametros utilizando la informacion observada
disponible,

I, Se reemplazaron los huecos por sus expectativas condicionates
correspondientes, de acuerdo a los parametros calculados en 2).

Cuando no existe ningin dato disponible para alguna fecha en particular,
se interpolaron lineaimente los precios faltantes.

El siguiente pasc consistid en la seleccion de las series de tiempo
adecuadas, tanto para la variable dependiente (IPC) como para las
independientes 0 causales. Especificamente se consideraron el |PC diario, el
indice accionario norteamericano Dow Jones Industrial Average (DJIA), el
promedio de los certificados de 1a tesoreria (Cetes) a 28 dias, el promedio de
bonos de desarrollo del gobierno federal (Bondes), ajustabonos a 5 afios,
bondes en UDIS a 5 afos y el tipo de cambio interbancario promedic con
respecto al dolar. La utifizacion de un gran nOmero de variables suele resultar

* Para esta tm cstgacion se usé Ia base stonca recopilada y actuahzada penodicamente por la agencia

mformanva Rewters™ en las paginas MXP, NFAX. y las de formato MX**** ##*._ que equnale al codigo
del pais < codigo del mstrumento y st fecha o seric de ctmsién ~ codigo de la instituctén crsora.
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en un mayor nivel de ruido estadistico, lo cual prolonga considerablemente el
tiempo de entrenamiento de la red”, por lo que se limitara este numero a 4 {la
variable objeto de estudio inclusive). El grafico 2 muestra la estructura basica
de las redes propuestas para Cetes 28 dias, augnue el mismo tipo de estructura
aplicaria al SARN del IPC. Eif sistema es, como se puede observar, de tipo
jerarquico, consistiendo de tres niveles: el de entradas, el nivel oculto y el de
salidas.

Sistema Artificial de Redes Neurales para IPC.

Sisterma de Predhccion
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Grafico 2.

La seleccidn de las variables de “entradas” que se utilizaron obedecit a
los siguientes cuestionamientos:

+ ¢Cuzles variables influyen sobre los rendimientos y las betas de! mercado
bursatii?

» (;Cusles variables independientes exhiben una mayor correlacion con las
dependientes?

s ¢ Cuales variables presentan los niveles més bajos de autocorrelacion?
£ Qué tipo de transformaciones seran necesarias?

e ;Qué sugiere el analisis técnico clasico {ciclos)?

® Donaldson, Glen y Mark Kamstra. 1996. Forecast Combimng with Newral Networks, Jouwrnal of
Forecasung,. 15. 51,
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e ¢Cuél es la frecuencia de la informacion apropiada?

En la fase de preprocesamiento se lievé a cabo la validacion de las
series historicas, con el fin de descartar aquellas variables que empariarian
estadisticamente los resultados obtenidos. En primer lugar es importante
analizar la cistribucidn de probabilidades y los momentos estadisticos
convencionales de ias series. La tabla 1 muestra los principales parametros
estadisticos de las series utlizadas. Este estudio se realizd para todas las
vaniables involucradas, y solo aquéllas que denotaron una mayor prestancia
estadistica fueron utilizadas como insumos en ei SARN.

Descripcion Estadistica de las Series Utilizadas.

e CuA  CETESZ?8 CETES CETES 182 BOADES AJUSTAD 3 AIGSTAB.S UDIE 3  UDE S PESORSD

meDw  0.00CHC D.00065 D 00037 C52035 C 00038 GCIDM7 0.00035 (0038 000042 C.00047 0.00006
MODO o Q Q 0 0 0 ¢ Q 0 0 [

pesv £57 D.01748 02643 0.01014 02559 004385 [ 21533 001206 001113 0.00958 000843  0.02567

vartanzs 0.00031 2.00070 000010 [ 30470 € 00192 600024 000017 000012 OO0DODS 000007  DOD0ES

KukTosls 420 I 16 408 43% 492 481 5.07 N 522 483 428

SESGOD 0.26 35 062 o8 0.94 £ 56 0.58 087 043 0.87 0.24

CONTED 541 541 541 541 541 541 541 541 541 541 541
Tabla 4

Como se aprecia en la tabla anterior, los incrementos logaritmicos de los
precios diarios del IPC, DJIA, cetes a 28 dias, bondes a 5 afios, tipo de cambio
pesofusd son los que exhiten la menor kurosis y sesgo esladistico en su
distribucidn. De ahi que se hayan seleccionado éslos como los instrumentos
candidatos para la segunda etapa de evaluacion previa a ia construccion del
SARN del IPC y de Cetes 28 dias. Ya se obsernvd que todas las series
presentan algin grado de kurtosis y sesgo, io que implicaria una serie de
transformaciones y normalizaciones que obnubilarian los objetivos principales
de esta investigacién. De ahi que, para fines de ilustracién, se hayan elegido
ias series con mayor apego & los requerimientos de normalidad. Esta etapa
consiste en un analisis de asociacion lineal en el tiempo o autocorrelacion.

La medida méas comin de volatilidad de los mencionados incrementos es
fa desviacion estandar. Este momento estadistico mide la dispersion de los
refornos o rendimientos®®. Se ha encontrado Gtil esta medida porque resume ia
probabilidad de que ocurran casos extremos en la distribucion total. La grafica 3
flustra el comportamiento diario del indice de precios y cotizaciones de la BMV.
Suv volatiiidad. si se calcula sobre los precios directamente, asciende a 20.87,
mientras que si se utilizan los incrementos logaritmicos (siguiente seccién) es de
1.75% (es decir, mas de 64 puntos porcentuales diarios en promedio es lo que
se espera que cambie el IPC). Esta diferencia (entre 20.87 y 1.75%) es
consisterte con el ritmo de incremento de los precios en general, que es lo que

* La desviacién estandar de una muestra de “n” obsen aziones es 1gual a la raiz cuadrada de ¢] cuadrado de
las diferencias entre la media v cadz una de las obsen ztiones (su desviazion), divicdhda entre e} numere de
grados de libertad. que, a su vez, van: entre la modahdad muestral y la toul o poblacronal
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causaria, como se observa, la mayor parte de la volatilidad se debe al efecto
inflacionario, por lo que, al aislar éste mediante el uso de glgin tipo de
incremento proporcional, se logra abstraer el cambio reaimente esperado a corto
plazo (la informacién utilizada tiene frecuencia diaria).

También se puede graficar el comportamiento de la volatilidad resultante
de estos precios, los cuales se contrastaron con los abtenidos con el indice
accionario norteamericano Dow Jones Industrial Average, y se sintetizan en el
grafico 3. Como se puede observar, la volatiidad en los primeros meses de
1995 fue en promedio mucho mayor que en el resto, habiendo alcanzado
niveles cercanos al 10% diario. Asimismo, es evidente que el DJIA es mucho
menos volatii, en promedio, que el IPC.

Por dltimo, existe copiosa evidencia de que ia volatilidad en el mercado de
valores, particularmente el accionario, aumenta durante periodos de recesion
econdmica. Una pieza mas a favor de este argumento es ia grafica 3, en la que,
coma ya se anold, se observa una sensiblemente mayor volatiidad durante
1985 que en 1596.

COMPARATIVO DE VOLATILIDADES DEARIAS.
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Grafico 3.

Los gréficos 4a y 4b muestran las series de los rendimientos compuestos
continuamente para el IPC y Cetes 28 dias, respectivamente.
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Grafico 42

En el gréfico 4a se observa co6mo a finales de 1996 la volatilidad fue
mayor que en agosto del mismo afo .

Cetes 28 dias
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Grifico 4b

Lo mismo sucede con a tasa lider. Estas series de tiempo ofrecen
evidencia del aglutinamiento de la volatilidad. En estadistica, este fendmeno se
conoce como heteroscedasticidad, y su primera y méas obvia implicacion es la no
estacionariedad de Ia serie. (Un proceso estacionario es aquél en que la media y
varianza son constantes y finitas a través del tiempo.) Numeéricamente es
necesario determinar si ios rendimientos son estadisticamente independientes
en el tiempo, ya que entonces no estarian autocorrelacionados. A continuacion
se presenta un metodo para determinar el grado de autocorrelacion de una serie
de tiempo.

Para una serie de tiempo, el coeficiente de autocorrelacion mide la
correlacion de ios rendimientos a través del tiempo. En general, el coeficiente
de correlacion entre dos variables aleatorias X y Y estd dado por la covarianza
entre X y Y dividida entre su desviacidn estandar:
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Po= 2),

axo'r
donde la letra griega sigma representa ia varianza de las series Xy Yy
la letra griega ro representa el coeficiente de correlacion.

Para una serie de observaciones, r, t = 1..T, el coeficiente de
autocorrelacion de orden K {namero de rezagos) se define como:

P = = — (3
T )
donde la letra griega sigma representa nuevamente Ia varianza y

la letra griega ro representa el coeficiente de correlacién.

Si una serie no estd autocorrelacionada, los estimados del coeficiente de
autocorrelacion p, no seran significativamente diferentes de cero. Como se
puede observar en la tabla que sigue, las autocorrelaciones de los log-
incrementos para IPC, DJIA, Cetes 28 dias, Bondes 5 afios y tipo de cambio
pesofusd son bastante pequefias {menos de 10%).
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A pesar de que el analisis anterior es Otil para obtener una idea general
acerca del nivel de autocorrelacién de los log-incrementos de ios precios,
existen métodos mas formales para medir 1a autocorrelacion. Uno de los mas
conocidos es el estadistico Box-Ljung®’ definido como:

P
BLipy=TA(T-2)y

donde T es el periodo,

la letra griega sigma representa la varianza y

P

Tk

(4)

la letra griega ro representa el coeficiente de correlacién.

¥ Vease West y Cho £1995) para anahizar las modificaciones recientes a est2 medada.
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Cosficientes de Autocormelacion.
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Y donde p dencta el nimero de autocorrelaciones utilizadas para estimar el
estadistico. Si se utiliza una p = 15 el numero critico es igual a 25%. Es decir,
los valores mayores a 25 impiican que existe evidencia estadlstica de
autocorrelacion. |Los resultados se muestran en la tabla 3.

Serie IPC DJIA Cetes Cetes Cetes Bonde Ajust Ajust. Udib. Udib, Peso/
28 91 282 5 .3 5 3 5 uspD

BL{15) 7.6 524 848 159 228 15 258 27142 31.26 2297 21.07

Tabla 3

La informacién anterior muestra que existe una menor autocorrelacion
para los log-incrementos de los instrumentos seleccionados, lo cual concuerda
con lo oblenido en el analisis anterior. De ahi que fueron éstos los instrumentos
que se utilizaron como entradas para los SARN's propuestos. (Sin embargo,
cabe mencionar que generalmente los rendimientos financieros estan
autocorrelacionados a corlo plazo, pero la magnitud de la autocorelacién es
demasiado pequefia para tener significancia estadistica o econémicazg).

Posteriormente se realizaron las transformaciones iniciales, que
consistieron fundamentaimente en extraer las betas y los incrementos
logaritmicos de los precios, asi como los logaritmos de los volumenes (esto
Ultimo para procurar siempre la utilizacién de valores pequefios), dando como
resultado observaciones relativamente homogéneas que a partir de ahora
denominaremos X,. Enseguida se generaron algunas variables de andlisis
técnico adicionales, que consistieron en: 3 promedios mdviles suvavizados
exponencialmente®de cada X, cubriendo lapsos de 10, 20 y 40 dias de
operacion; un indice inercial (RS], como se observd en el capitulo 1); un
oscilador simple {que indica el grado de sub- o sobrevaluacién de un titulo y que
en este caso consiste en la diferencia de dos promedios moviles) y dos medidas
de dispersion (una simétrica y otra asimétrica) para cada rendimiento. (Como se
menciond, el objetivo de incorporar estos indicadores en las entradas es mostrar
otros aspectos de la serie, como tendencia, velocidad, resistencia, etc.) Son
estas 7 variables, adicionadas al rendlmtento las que configuran los “octuplos
de entrada” alimentados al SARN®'

En quinto término figura la preparacion de los conjunlos de
enfrenamiento. Un procedimientc comin en el disefio de una Red Neural
consisle en dividir la informacion disponible en dos partes: un conjunio para

® Vease DeGroot, M. 1989, Prohabilry and Stavsucs, 2a. Edicién, Reading. MA: Addison-Wesley
Publishing Company, Capitulo 8.

® Véase Fama, E y K French 1988, Permanent and Temporan, € ommponents of Stock Pnces  Jowrnal of
FPolitical Ecunomy, No. 96, 246-273.

** El métode de suavizacion exponencial serd descrito con mayor detalle en ¢f capitulo IV,

¥ Una extensa discusion de todos estos mdicadores 1écmcos sc encuena en: Eng., Wilham. 1988.
Technical Analysis_of Stocks. Options & Fumures, Advanced Trading Svstems and Techngues, Probus
Publishing. Chicago. Cap. IV,
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entrenamiento y ofro para evaluacion o confrontacion. La convencion utilizada a
este respecto fue que, una vez que se recaudd el 100% de la informacion, dos
tercios fueron utilizados para la fase de entrenamiento y un tercic para la
evaluacién.  (Evidentemente, los dos conjuntos deben ser mutuamente
excluyentes.) Si bien es cierto que una muestra menor pudo ser utilizada para
la confrontacion, es necesario reconocer que la naturaleza de las series
analizadas amerita el uso del mayor nimero de observaciones posibles,
especialmenie considerando que ello no genera un coslo adicional para la
investigacion,

Por ultimo, a fin de ilustrar la forma en que se analizaron las series de
tiempo por medio de un modelo de fractales, cabe describir € modelo de “rango
reescalado” o R/S. Los pasos de que se compone dicho método figuran a
continuacion,

1. Partiendo de una serie de tiempe con M observaciones, se obtiene una serie
de M-1 residuales de los incrementos logaritmicos. Esto es, se realiza una
regresion con el jog-incremento en ¢ como variable dependienie y el log-
incremento en -1 como variable independiente, obteniéndose la interseccién a y
la pendiente b. Con estos coeficientes, y los incrementos logaritmicos puros, se
alimenta la siguiente formula para obtener Ia serie de residuales™:

X=8-(a+ bKSm) (5)
Donde S, son las observaciones (precios).

2. Se divide M en un nimero A de periodos contiguos de longitud n (donde n =
10 dias), tales que A'n=N.

3. Se nomalizan las observaciones mediante la substraccion de la media
correspondiente a cada subperiodo.

4. Se crea una serie acumulativa, adicionando a cada observacion "n” Iz gue le
sigue “n+1", O, equivalentemente, se obtiene la serie de tiempo de las
desviaciones acumuladas de la media, para cada subperiodo.

5. El rango ajustado, R, se define como ia resta del maximo de las
observaciones producidas para cada subperiodo hasta el paso nimero 4 menos
el minimo de ias mismas observaciones.

6 Se neutraliza el efecto escalar de la serie dividiendo cada rango entre su
desviacion estandar, en caso de que éstas no sigan un movimiento de tipo
browniano simple y como resuitado tengan una ¢ = 0.

7. Para generalizar a series de tiempo no brownianas, Hurst propuso la
siguiente férmula como sustituto a la de raiz de “t" de Alber Einstein;

(R/S), = c*n" (6)

¥ Este método pera obtener residiuzles no elinuna toda la dependencra hineal de Ja muestra (lo gue conlleva
correlacion senal y'o sesgo nflacionano). pero ello no implica que pierda validez. C.f Brock. W. A.
Dechert, W.D. y Schewnkman. J.A. 1988, Theorems on Distmpuishing Determemisoc from Random Systerns,
Dvnamic Econometric Modeling.  Camnbndge, Inglaterra. Cambndge University Press.
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donde “c” es una constante y "n" es el nimero de dias a los que se desea
extrapolar.

8. Se corre una regresion simple sobre log(n) como la variable independiente y
log{R/s). como la dependiente. La interseccion es nuestro estimado para log(c)
y l2 pendiente de la ecuacion nos permite aproximar el coeficiente de Hurst, "H".

H. conocido como el exponente o coeficiente de Hurst, es un valor
exponencial que reescala la serie de tiempo. A fin de interpretar este valor se
utilizan dos parametros. Si (.50 < H < 1.00 entonces se trata de una serie de
tiempo persistente. De lo contrario, 5i 0 s H < 0.50 estamos frente a una serie
antipersistente o ergédica. Como se vera, las series de tiempo persistentes son
el tipo mas comin en los mercados bursétiles v en el andlisis econ6mico en
general. Asimismo, la dimension fractal de la serie se obtiene como resultado
de muftiplicar por 2 el coeficiente H, cuyas consecuencias se evaluaran mas
adelante.

Las Redes Neurales y su Relagién con los Algoritmos Genéticos {AG's).

El modelo de Redes Neurales y la descomposicién en fractales descritos en las
secciones anteriores dejaron un aspecto sin resolver: ;como se determina el
nimeroc de periodos en que se va a descomponer una serie para generar
fractales conducentes a las mejores abstracciones estadisticas para fines de
analisis? A continuacién se muestra una herramienta, desarmollada también con
fundamentos de la teoria de! caos, que produce tal resultado.

Los aigoritmos genéticos son técnicas para la resolucidn de problemas
con una propiedad Unica: resuelven dichos problemas mediante 1a evolucién de
soluciones en la misma forma que lo hace la naturaleza, en lugar de buscarlas
de una manera més ortodoxa. Esta aplicacion de la inteligencia artificial, con
base también en ios sistemas expertos, fue desarrollada por el computologo
norteamericano John Holland, inspirado en la teoria de la evolucién, a principios
de los afios setenta. Los paraielos con la teoria financiera del caos se haran
evidentes en el transcurso de los siguientes parrafos™.

Para efectos de simular la evolucion, los algoritmos genéticos tienen dos
elementos criticos para su funcionamiento tedrico vy practico: la seleccion por
Yortaleza” y el “cruce” {esta denominacién responde a que la teoria de la
evolucion afirma que "solo los mas -fuertes— sobreviven), que finalmente son
procesos comunes en el mundo natural. En cuanto al primero, el proceso
evolutivo permite una mayor reproduccion de los descendientes de aguellos
cromosomas que sean mas fuertes o conducentes a los resuftados esperados,
siendo la nocidn de fortaleza relativa a cada etapa de evolucidn. En un
algoriimo genético, los objetos de evaluacién para adecuacidn son las posibles

¥ Pare una demosracion formal ver Elder, 1. F y MT. Finn. 1991, Creating “Optimally Conplex”
Models for Foreeasting. Financial Anahsts Journal 42.

27



soluciones a un problema (posibles configuraciones de fractales),
“sobreviviendo® sdlo aquelia que consistentemente haya demostrado cumplir
con los requisitos especificados en ia funcion de evaluacion. Por otra parte, la
informacién genética se “cruza™ al ocurrir la reproduccién, generando asi
variacion. Esta se manifiesta a través de la mutacion vy la recombinacién de
material genético, con preferencia sobre el material del individuo més adecuado.
Holland incorport esta transferencia de informacién de manera analoga a sus
AG's, mediante ei “cruce” o promedio aritmetico de las dos opciones con mejor
desempeio.

En la naturaleza, ia evolucidn se lleva a cabo 2 nivel de cromosomas, que
son unidades que contienen informacion genética codificada. De forma simifar,
los algoritmos genéticos operan sobre codificaciones de las soluciones a
problemas dados, debiendo éstas ser decodificadas para poder ser entendidas y
evaluadas. Sin embargo, el hecho de que no pudiesen ser decodificados los
elementos de las soluciones no significa que el resultado obtenido pierda
validez. Esto simplemente implica que no es necesario saber a qué factores es
atribuible un problema, sino sélo ia aportacion de cada factor a éste. Asi, para
llegar al resultado final de 9.5, se ponderaron todos los factores con sus “pesos
relativos” y se pudo entonces determinar cuiles pericdos constituyen los
fractales mas utiles. Cabe mencionar que este fractal es el esperado, debido a
que 10 dias constituyen dos semanas de operacion bursatil, con un probable
sjuste por dias feriados. En la practica, sin embargo, fue necesario utilizar un
nimero entero come informacidn alimentada al medelo.

3.2 Aplicacion de las Redes Neurales para la Estimacién de Variables
Financieras.

Fractalidad y otros Parametros Estadisticos del Mercado Accionario Mexicano.

Ei encontrar caos en una serie de tiempo financiera nos ofrece una
introspeccién acerca de los limites de la predecibilidad de dicha serie. Es decir,
{a identificacion del caos nos indica que, en principio, son posibles las
predicciones a corto plazo; en particular, se puede entrenar una red neural para
proyectar la serie en tal caso. Como se explicd, la dimension fractal representa
del nimerc minimo de observaciones que se deben mostrar simultaneamente a
la red neural para distinguir un patron determinada.

Como se anotd en la seccion anterior, el coeficiente de Hurst describe la
autosimilitud estadistica de un proceso o serie, 0 la dimension fractal de ésta.
{Técnicamente, la dimension fractal es igual 2 2H.) Asimismo, si la informacién
estuviese relacionada con un proceso puramente estocastico, el coeficiente de
Hurst seria exaclamente igual a 0.5. Un coeficiente mayor implicaria un efecto
de “memoria”, por medio de! cual existiria un sesgo a favor de la tendencia
histérica.
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Los graficos 5 y 6 muestran la sintesis estadistica del anaiisis de caos y
de rango reescalado para el indice de precios y cotizaciones de la Bolsa
Mexicana de Valores de 1995 a 1897. Para este andlisis se calcularon 545
rendimientos, donde el rendimiento se define como el incremento logaritmico de
los precios de los dias con operacién, debido a los motivos que se explicaron en
el capitulo anterior: eliminacion de correlaciones inherentemente presentes en
cualquier “caminata aleatoria”, eliminacién de tendencias y reduccién de tos
efectos de la no estacionariedad.

El gréfico 5, en particular, presenta los niveles diarios (en puntos) de
apertura, maximo, minimo y cierre del IPC; el grafico 6 sus rendimientos diarios
al cierre. La funcion de distribucién del IPC y sus rendimientos se muestran en
los graficos 6 y 7. (Recuérdese que estos rendimientos son el resultado del
logaritmo natural de! cociente entre el precio en t y el precio en t-1.) Como se
vio en la seccidn comrespondiente, la justificacion para usar cambios logaritmicos
en lugar de proporcionales se deriva de la capitalizacion continua de los costos
de oportunidad que representa todo capital,

iPC. !

5258888588853 xErrn
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G;“anw-a— —————— e — — o o
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Grafico 6

Otro aspecto interesante es el grado de Kurtosis observado en el principal
indicador de nuestro mercado accionario. Este coincide con las expectativas
generadas en varios estudios académicos que argumentan que los mercados de
capitales no se caracterizan por

! Distribucitin de Probabitidad.
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Grafico 7

una distribucién normal, principalmente porgue su kurtosis excede en alrededor
de un punto a la estandar de 3. Ello implica que habra en el mercado accionario
mas observaciones alrededor de la media que lo que indicaria un juicio
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probabilistico con base a la estadistica paramétrica de una normal.  Sin
embargo, es importante también notar que la distribucion de frecuencia de los
rendimientos tiene una forma simétrica y en general tiene la apariencia de una
distribucion de Gauss con una cispide ligeramente pronunciada.

Estadistica Descnptiva.

‘Media 0 000824055
Error Estandar 0000751876
Media -0.000145216
Modo 0
Desviacion Estandar 0.0174881B3
Varianza de 1a Muestra 0.000305837
Kurtosis 4.1959502
‘Sesgo 0.261113275
‘Rango 0 168701507
Minimo -0.070909717
Maximo 0.05779179
Suma 0.445813972
‘Conteo 541
Nivel de Confianza(95.0%) 0.00147696

Tabla 3

En la tabla 3 se observan los resultados numeéricos del analisis de
estadistica descriptiva efectuado sobre esta serie del IPC. Como era de
esperarse, estos dalos confirman lo antes aseverado con respecto a la
distribucion de probabiiidad de 1a muestra utilizada.
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Por su parte, el analisis de caos muestra un coeficiente de Hurst igual a
0.6789, sensiblemente superior a la de un proceso aleatorio de primer orden de
0.5. El valor de H se desprende, de acuerdo a lo descrito en el capitulo anterior,
de la pendiente que exhibe Ia grafica de la regresion de R/S sobre N. EI R/S se
obtuvo al promediar los R/S's de cada subperiodo que resultan, a su vez, de la
extraccion de los rangos {max - min) de las desviaciones de los residuales de
cada periodo, debidamente normalizados.

Por 1o tanto, se puede concluir que existe un sesgo delerministico de
‘memoria”, favoreciendo la posibilidad de mantener o reforzar la tendencia
actual (persistencia). En este sentido, el coeficiente de Hurst puede estar
relacionado con el caos o simpiemente con ruido fraccional, en cuyo casc nos
indica un atributo de memoria que puede ser explotado para obtener una
ventaja estadistica en la proyeccidn de los rendimientos del mercado accionario
mexicano. Adicionalmente, la dimension fractal es de 1.3577 (2 x 0.6789), para
el IPC (mientras que fue 1.2380 para Cetes a 28 dias), lo que significa que la
serie es principalmente deterministica, aungque con una porcion estocastica no
despreciable. De aqui se desprende que el tamafio de los fractales a utilizar
para la Red Neural no debera ser tan reducido, como seria el caso de haberse
aproximado la dimension de Hausdorff al valor de 2 (el correspondiente a una
serie completamente aleatoria).

Eficacia Predictiva de las Redes Neurales para el IPC.

El proposito de esta seccién es mostrar los resultados de la abstraccion
sobre el principal indice del mercado accionario mexicano. Como se anotd, la
informacién utilizada consiste en el conjunto de precios, rendimientos vy
volumenes de 1991 a 1997, habiéndose ocupado los Gltimos 280 dias desde
1995 como conjunto de evatuacion.

inicialmente se procedid® a normalizar cada factor y a caleular los
rendimienlos semanales del futuro sobre el IPC, en percentiles de 10%, para
cada unc de estos cuatro factores. Con base en esta informacion, se observd
que si ¢l DJIA subia en una semana s, el IPC subiria en la semana s+1, y que si
Ia tasa de Cetes es baja o cae considerablemente en esa semana, el indice de
precios y cofizaciones probablemente subird en consecuencia la siguiente
semana. Aunque esto no parezca extraordinario, lo imporlante es que parece
haber un cierto grado de predecibilidad en el mercado accionario de México que
se puede detectar mediante un sencillo método estadistico. Lo que se pretende
lograr con un SARN es desamollar un sistema que produzca predicciones
precisas en la mayor parte de casos. En la etapa de evaluacion, el desempefio
de la Red Neural se puede capturar mediante varias medidas: eficiencia de
modelp, eficiencia predictiva, consistencia y estabilidad. En breve se describe
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cada uno de estos rubros y se :Jaresenlan los resultados que arrojo el SARN del
mercado accionario de Meéxico™ .

La eficiencia de modelo ¢ eficiencia interna se refiere al desempefio de
las redes neurales entrenadas con respecto al desempefio que se podria lograr
con base en el resultado ideal o deseado, todo ello en el proceso de
entrenamiento. Para caicular la eficiencia del presente modelo, se corrié una
evaluacion basada en los rendimientos diarios observados durante 1995 y 1996,
originando los resultados que se encuentran en la tabla 4 y en e grafico 9. La
eficiencia de modelo nos indica que el SARN utilizado logré aprender
extraordinariamente I3 informacion con gue se alimentd, exhibiendo un emor
estandar de 13%. Sin embargo, una alta eficiencia de modelo no nos dice nada
acerca de cuan satisfactorio sera el desempeiio practico de la Red Neural.

uES

OBSERVADO ESTMADO MES (_JSEWADD_ ESTIMADG
ENE "25 £ 167 L 154 ENE ‘D6 0115 C 424
FES "8h £ 451 £ 415 FEH ‘896 -0 D96 £ 091
MAR "85 G213 Q236 MAR 86 0146 @107
AFR 85 0 +01 0083 APR ‘08 0 050 0 046
MAY ‘g5 o1 -0 009 MAY ‘86 0 007y 0 008
JUNeS D 165 b 182 JUN *96 0002 0 002
JU, 85 o112 0121 SUL 86 -0 088 ¢ 092
AGO '05 0076 0070 AGD "898 0 12% 0118
SEP'93 0073 0 067 SEP 96 -0 030 -0 033
OCT '9% 0 852 -0 Dad OCT ‘B -0 009 -0 010
NOV "85 c 212 0.22¢ NOV “96 4034 0 03z
g "85 D047 D 050 DIC ‘o6 0028 0 928
Tabla 4

¥ Cada uno de estos concepios es desarrollado en: Pardoe. R 1992, Desion. Tesung and Ophmuzation of
Trading Sysiems, Noeva York: Johno Wiley & Sons. 132-136.
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La eficiencia predictiva es un pardmetro mas valido de! desempeiio
potencial de una Red Neural entrenada. Este tipo de eficiencia cuantifica el
rendimiento del SARN sobre un conjunto de datos que conliene solamente
informacion ex-muestral; es decir, no previamente utilizada.

Eficacia Predictiva.
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Tabla 5

E! modelo utilizado debié haber producido unos rendimientos
proporcionales diarios como los que aparecen en la segunda columna de la
tabla 5. Sin embargo, ios datos generados por la Red Neural entrenada con
informacidn de los Uitimos anos, y después de mas de 35,000 Reraciones, son




ios que figuran en a tercera columna. Como se puede observar, los resuitados
son también excelentes, si bien no tanto como los obtenidos con Ia informacion
de entrenamiento. El grafico 10 ilustra esta eficiencia predictiva.

Eficacia Predictiva,
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Grafico 10

En particular, vale la pena comparar los resultados del grafico 11, donde
Ya se incorporaron los que se obtuvieron simplemente de filtrar estadisticamente
la informacion y calcular el rendimiento estimado mediante un modelo tipo
ARIMA (1,1). Como se ve, a pesar de que ARIMA es probablemente uno de los
modelos paramétricos de proyeccion mas sofisticados, arrojo resultados casi un
35% menos acertados que el SARN utulizado.

COMPARATIVO CON ARIMA,

21JANDT
WFrAY
135 FR97
BFERNT
GGMARN?
famaaRar

OIMARS?

| 2creBor |

|
[
j
\
|
|
|
i

Grafico 11~

En tercer lugar se encuentra el criterio de consistencia, es decir, el que
mide cuan robusto es el modelo disefiado. En los dos parrafos anteriores se
explicd por qué ia eficiencia del modelo es necesaria pero no suficiente para
evaluar su desempefio, por lo que se utilizd [a eficiencia predictiva como criterio
superior. Sin embargo, soio de esta informacion no se podria garantizar que el
desempenio observado se mantendra en el futuro, Esto es porque puede haber
cambios estructurales que modifiquen ia informacién nueva, distanciandola
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gradualmente del conjunto de entrenamiento utilizado. De anhi la importancia de
la consistencia como criterio de evaluacion.

Esta consistencia, como se explicd et capitulo I, implica evaluar el
desempefio producido en varios periodos independientes. Para fines de esta
Red Neural, se escogieron pericdos no traslapados, compuestos por 20
cbservaciones (1 mes de operacion) durante 1996 y ia primera parte de 1997.
Asimismo, Ia red se evalud para ventanas de 40, 60 e incluso 90 dias.

El sistema propuesto fue evaluado utilizando el método de prediccion
adaptativa descrito, que utiliza un algoritmo de aprendizaje progresivo-iterativo y
horizontes de estimacion variables. Como se menciond, fue necesario, en
total, aprender 72 meses para poder predecir los proximos 6 meses. Por
supuesto, en la practica iria avanzando un mes con el pasc del tiempo tanto el
conjunto de entrenamiento como, cbviamente, el de los datos observados.

Los erores estandar obtenidos para un horizonte de 20 dias son
similares a lo obtenido anteriormente (fluctian entre 8 y 15%), pero
gradualmente van aumentando en la medida que la ventana de proyeccién se
extiende. Esto parece implicar que las reglas de proyeccién cambian con tal
frecuencia que un SARN de este tipo requiere de un proceso interno de re-
entrenamiento simultaneo cuando se ponga en operacion, de fal suerte que
pueda aprender los nuevos patrones que presente el mercado accionario de
México.

Por ltimo, se entiende por estabilidad, como criterio de evaluacién de
una Red Neural, el desempeiio de una red entrenada expuesta a ventanas de
dimensiones variables, Una forma de abordar esta evaluacion es corriendo el
SARN con fechas de inicio y término escogidas aleatoriamente, siempre y
cuando no excedan el minimo y méaximo previamente utilizados. En primer lugar,
se realizd un analisis estadistico para determinar cudl era el horizonte de
proyeccidn para el que la prediccion era mas precisa. Se examinaron ventanas
de 20, 40, 60 y 90 dias, y e! horizonte de 20 dias fue el que resulté mas
predecible. En segundo término, !a restriccion se debe a la cantidad de
informacion disponible y a la confiabilidad de las bases de datos previas a 1990,
ademas de gue el principa! objetive de este modelo es aplicar las técnicas de
estimacion descritas para fa valuacion de instrumentos a corto plazo. Con base
en lo anterior, los resuftados fueron similares para casi todos fos periodos (10-
15% de error estandar).

Sin embargo, en momentos de alta incertidumbre como la crisis financiera
de 1995, el sistema pierde efectividad, ya que no es facil capturar este tipo de
causales mediante representaciones numéricas. Lo anterior sugiere que el
sistema utilizado es bastante 0til para predecir cambios en los precios de los
instrumentos bursétiles asociados con factores facilmente adaptables para la
representacion numérica, perc no es tan olil para predecir cambios causados
por ctros factores.
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En sintesis, se Hevaron a cabo 132 simulaciones con informacién
independiente, o sea, no utilizada en la fase de entrenamiento, de 01/03/97 a
04/15/97 vy las predicciones producidas exhibieron un emor estandar del 13%,
casi 23% mencr que el obtenido mediante un modelo tipo ARIMA (57% de
precision), que de acuerdo a un estudio realizado por el estadistico Edgar E.
Peters es la metodologia paramétrica mas exacta que se utiliza™.

" Peters, Edgar. 1991, Chaes and Ovder 1n the Capita] Markets, John Wiley & Sons. 36.
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Capitule [V: Monitoreo de los Resultados Obtenidos.

En este caplitulo se describe el modelo paramétrico utilizado en la investigaciéon
para medir el rendimiento y riesgo de un portafolic conformado por diferentes
instrumentos. Lo anterior se hace con el objetivo de monitorear el riesgo
financiero de aquellos instrumentos que el SARN haya indicado con base en su
rendimiento esperado, para asi modificar la posicion que se tenga en ellos en la
medida que cambien las condiciones de mercado. Es importante mencionar
que, a juicio del autor, esta investigacion no estaria completa si no se ofreciera
un modelo complementario de monitoreo. Lo anterior se debe al grado de
complejidad inherente a las Redes Neurales, que en ocasiones podrian emitir
una recomendacién de compraventa o direccién de precios equivocada. A
través de un modelo VAR es posible cuantificar 1a relacion riesgo/rendimiento
de cualquier portafolio financiero, permitiendo al usuario del SARN sensibilizar
sus decisiones financieras. Posteriormente, en el apéndice, se ofrece una lista
de lineamientos para la administracién de los riesgos de un portafolio
diversificado en e! contexto de una empresa con exposicidn a riesgo de
mercado.

4.1 VAR,

E! modelo de Valor en Riesgo (VAR, por sus siglas en inglés) opera con una
metodotogia paramétrica, por lo que es necesario que se cumpla con algunas
condiciones. En primer lugar figura la de una distribucidn de probabilidad
cualquiera. (Sin embargo, para fines ilustrativos se puede utilizar una normal.)
E! uso de las medidas de volatilidad y correlacion es apropiado sdlo si los
movimientos en el mercado en cuestidn tienen una distribucion de este tipo, o
cualquier otra distribucion de tipo paramétrico constante®, como fa que se
describe en la figura 4.1. De lo contrario, el cambio proporcional en los precios
tendra una probabilidad nica, que solo se puede estimar mediante el uso de
escenarios. Como se vio, en la realidad, las distribuciones de rendimiento
exhiben kurlosis y leptokurtosis excesivas, ademas de estar sesgadas
negativamente (hacia la izquierda) y de que los rendimientos a largo plazo
presentan una significativa autocorrelacion. Sin embargoe se ha descubierto que,
caracterizando los rendimientos con una distribucidn lognormal, no sélo se
representa mas fielmente la naturaleza de los cambios proporcionales sino
ademas se justifica e uso de los momentos estadisticos convencionales
{desviacion estandar, correlacion, etc.). Esto permite que el modelo VAR siga
teniendo validez, aungque huelga afiadir que para ciertos mercados especificos
puede existir una distribucion mas adecuada.

™ Para deterimnar 1 uno poblacién estd normalmente distnbuida se utiliza peneralmente la prueba “Cin
cuadrada™. Para estud:ar esta prucba a profundidad se recormenda ver Kizfer, N, ¢t al, Testng for
Normaliny in Econometne Models. Economic Leners, 11, 13-127.
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Nivel de Confianza de la Proyeccion Probabilistica en base a una
Distribucién Normal.

Probabilidad

Perdida Ganancia

Gréfico 11

Es importante tomar en cuenta que los criterios lineales simples como el
de duracion (aun incityendo la convexidad) empiezan a ser inadecuados¥. Por
lo anterior se ha desarrollado {y sigue en evoluciéon) una medida capaz de
incorporar el riesgo de mercado en un solo valor estandarizado, que se
denomina "Valor en Riesgo”. VAR se obtiene al convertir el riesgo de cualquier
instrumento financiero a una magnitud coman:  la pérdida potencial.
Técnicamente, el capital en riesgo es "la perdida maxima estimada en el valor
de mercado de una posicion dada en que puede esperarse que se incurra hasta
que la posicion se neutralice o cierre™*.

Algunos de los requisitos para poder aplicar el modelo VAR figuran a
continuacion:

Posiciones Lineales. Solamente si el valor de las posiciones cambia linealmente
con los cambios en los precios subyacentes se podra definir el primero a través
de su sensibilidad a cambios en los segundos. La clase mas imporante de
posiciones no lneales seria la de las opciones, ya que su funcion es

" De acuerdo al aludido Capital Adequacy Directive, cr al.
¥ JPMorgan, 1995 RiskMemes, Documenio Téemco. 3a. Edicion. Nueva York, 26 de mayo, 7-109.
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precisamente modificar ia distribucién de probabilidad de del portafolio en
cuestion®™. Los cambios en el valor de las posiciones que contienen opciones
dependen no sdlo de los cambios subyacentes sino del nivel general de las
tasas (e.g. si la opcion esla "dentro” o “fuera del dinero™) y del vaior esperado de
la volatilidad implicita usada en las formaulas de valuacion.

Comelacion no serial. La correlacidn serial, también conocido come
autocorrelacion, ocurre cuando las observaciones que se regisiran en secuencia
no son independientes unas de otras®. Este supuesto es especialmente
importante para validar ia regla de la raiz cuadrada del tiempo aplicada a la
extrapolacion de volatilidades cuando t > 1. Sin embargo, para horizontes de
largo plazo existe evidencia de autocorrelacién, por lo que el analista de capital
en riesgo debe interpretar este tipo de resultados con precaucion. En el caso de
las series utilizadas en esta investigacion, se cerciord de que todas cumplieran
con este requisito.

Volatilidad Estable. Los métodos de valuacion de titulos financieros existentes
asumen que la voiatiidad es constante. Como es evidente, este supuesto no
describe lealmente ia realidad heteroscedastica de los mercados bursétiles, por
lo que se estdn comenzando 2 desarrollar variaciones de VAR que hacen los
ajustes necesarios.  Sin embargo, con cambios en la volatilidad como los
observados en ios mercados de energia, es posible obtener un estimado valido
del nivel de exposicion al riesgo en que se estd incurriendo,

Habiendo establecido esto, se procede a calcular las volatilidades vy
comelaciones con suavizacién exponencial para todas las series involucradas.
Con esta informacion se puede ya calcular el vector de montos en riesgo sin
diversificar, que consiste simplemente en la posicién (ya sea larga o corta) que
se tenga sobre el indice en cuestion, ia volatilidad relativa, el Gltimo precio
disponible y el nimero de desviaciones estdndar a partir de la media para
marcar el nivel de confianza deseado.

Para tal efecto, definimos que un movimiento adverso X; es aquél que no
se espera que acontezca mas de, por ejemplo, 5% del tiempo en cada direccion.
Para determinar exactamente el porcertaje es necesario establecer un nivel o
intervalo de confianza para nuestras mediciones. La siguiente sera la
convencion a usar.

Prob(y - X5 . 1 + Xg) = 90% (7a)

¥ Se pueden incorporar cpcrones en un modelo paramémico mediante la expansion de series de Taylor.

Ver Jacques Longerstacy  Raskrneines, 1997 JPMorgan. Inc.
*" Una formula para evaluar fa autocorrelacion de las obscrvaciones en unz distribucion daga es la prucha
Box-hieng  Ver Kiefer. op aat.
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De esta forma, X; se convierte en el coeficiente de la desviacion estandar

de la distribucion y si lo sustiuimos en la funcién de probabilidad acumulada,
obtenemos que

Xg = 1.65 (70)

Esto es, un movimiento adverso se encuentra a 1.65 o méas desviaciones
estandares de la media. Por lo tanto, si se estiman las pérdidas potenciales de
una posicion dada, aguéllas que se encuentren por encima de 1.65 D.E. de la
media estimada tendran una probabilidad de alrededor de 5% de ocurrir. (El otro
5% comesponde a las ganancias superiores a 1.65 D.E. de Ia media.)

Como filiros estadisticos se utilizan los promedios méviles PM's con
suavizacién exponencial. Aunque el PM exponencial es més preciso en su
descripcion del mercado, éste no es significativamente mas dificil de calcular,
como seria el caso de los modelos tipo GARCH*. La unica complicacion
adicional es la obtencion de un “factor erosivo" o de descomposicidn.. La
férmula de este tipo de PM es:

0 ®
donde
A= factor erosivo,
%j= observaciones ordenadas de la més reciente a la mas antigua, de

acuerdo al avance del indice "j" de la sumatoria.

Como se ve, esta formula es equivalente a la de un promedic mavil
simple si se asigna un factor erosivo igual a 1.

Para efectos de calculo del capital en riesgo se define el rendimiento
como la diferencia de precios compuesta continuamente, o log-rendimiento, y
tiene la formula:

R= Xt =100 |”(Ptfpt-1)

Por su parte, el rendimiento de un portafolio sera, necesariaments:

n
Pz mX, )
i=1

donde
X, = rendimiento del instrumento i y

! Estas son las saglas de un tipe de modelo bastante sofisucado ¢uyo nombre en ingles es Generalized Auto-
Regressive Condinonal Hoteroskedasticin

41



m; = monto, no proporcion, invertido en el instrumento i (valor de la
posicion).

Con estos rendimientos se puede determinar la desviacion estandar,
medida representativa de la volatiidad. Como se dijo, se usarén abservaciones
histéricas™, siempre y cuando se utilice la siguiente formula para incluir en la
desviacion de un portafolio P las correlaciones entre los instrumentos®.

o= \'Iim,a ~ Y mmp a0,
! "’ (10)

donde
g, = varianza del rendimientoi y
p, = correlacion entre los rendimientos iy j.

Una vez construido el vector se realiza una multiplicacién matricial por la
matriz de correlaciones entre las diferentes series y se obfiene un segundo
vector. Este Gltimo se multiplica, a su vez, por el transpuesto del vector original,
y se aplica la raiz cuadrada sobre este resultado univectorial. La mecanica se
describe a continuacidn,

Hay tres pasos principales a seguir para el caiculo del capital en riesgo.
Primero es necesario marcar todas las posiciones al mercado, procedimiento
conocido como valuacion “spot” o "de contado”. Para tal efecto se requiere usar
el valor actual de mercado para instrumentos liquidos y, para los no liguidos,
descomponerios o utitizar el método de mapeo para convertifios a posiciones
equivalentes en efective. En segundo términc se debe estimar la futura
variabilidad del valor obtenido.. Dicha variabilidad estd en funcién de la
combinacidén de las distintas volatiidades de los factores, asi como de las
correlaciones entre todos los pares posibles de éstas. Y, en tercer iugar, se
evalia un portafolio de rendimiento dptimo en base a los precios, volatilidades y
correlaciones obtenidos.

Por (ltimo es necesario calcular el "capital en riesgo diario sin diversificar”
{DVAR) para después poder obtener una formula para VAR, VAR se define
como la pérdida maxima estimada en una posicidn dada que se puede esperar
que ocurra en condiciones de tiempo y confianza predeterminadas, y se calcula
de la siguiente forma:

* E] documento técruco Rusk \ernies fop ¢1t) demuestra gue la volanhdad y )a eorrelacion estimadas serdn
mas ¢xactas st se utiliza una muestra minima de alrededor de 25 o 30 observaciones

“ Ei Comuté de Basilez no permite cf use de comelaciones para reflejar los beneficios de diversificacion
mas que dentro de unz msma clase de mstrumentos.  En este sentido, los modelos comerciales esuan en
confliclo con la reglamentacion provistonal.
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DVAR =V *1C)*¥ 7T
{11)

donde

V' = vector DVAR
= [DVARy..DVAR;] .

—;.I —
y ! =Vectortranspuesto de V .

Para agueilas posiciones que no sea posible neutrafizar o liquidar en un
iapso de un dia es necesario multiplicar el valor diario en riesgo estimado por la
raiz cuadrada del periodo de gue se trate. Nuevamente, esta formula no es
adecuada para posiciones no lineales, es decir, que incluyan opciones Por io
tanto, para posiciones lineales:

VAR = DVAR*~T

donde
T = tiempo remanente hasta la expiracion o neutralizacion.

Por su parte, las correlaciones se calcularon de la siguiente manera:

_covlij)
(N -
9.7 (12)
donde:
p,, = Correlacion entre los indices i y . para i=lL2...n
i=12...n
cov{i.j)=  Covarianza entre el indice i y ! indice j. para i=12....n
j=12,.n
N
Z(x,_, -E')*(xl' —3?])
cov i, i) = de] 13
(i.J) I (13)

El monto en riesgo sin diversificar para cada instrumento se calcula de la
siguiente forma:

CRND, , =F *R.*V, para (=1,2,..,20
J=12,...n
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donde:

F = Posicidn en el dia i para el indice i.

R = Precio del indice j.

1

¥ = Volatilidad del indice j.

Vo=1e o,
donde:
1= Nivel de confianza.

Si /=2, e! nive!l de confianza es del 97.5%.
Si / =1.63, el nivel de confianza es del 95%.

o, = Desviacion estandar de! indice j.

Asi tenemos que el vector de montos en riesgo sin diversificar:

se multiplicara por Ia matriz de correlaciones C:

i-p” A2 o P
C=)p:2‘ F’::z p:},
o0 P - b

Donde p,, = correlacion entre el indice i y el indice j. para i=12....n
Jj=12,....n

Y a su vez este producto se multiplicara por ef transpuesto de V y se
calculara la raiz cuadrada del valor absoluto final, o cual dara como resultado el

Capital en Riesgo diversificado para el portafolio 1.

Cabe afladr que el método histdrico se basa en la recopilacion de ios
valores de un conjunto de factores financieros en un periodo determinado, para
efectos de su proyeccidn en el futuro. Es precisamente este método el que nos
ocupd ahora, debido a que es éste el mas cominmente usado en los sectores
financiero y corporativo industrial®.

* Este uso responde 2 L: comparacion de las caracteristicas especificas de Jos tres métodos, temz que sera
discutido en el capitulo [1D de esta tesss. RuskMetnies. op. ot
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4.2 Evaluacion con VAR de los Resuitados de la Red Neural.

En esta seccion se muestra el desempefio de un portafolio compuesto por
instrumentos previamente seleccionados mediante el SARN de esta
investigacion durante el periodo de 01/03/97 a 04/15/97.

El rendimiento de e! portafolio se calculd con la siguiente formuia:

1
p=2, m X (14)
—_—l=1
N
donde
X4 = rendimiento promedio del instrumento para el periodo y
my = monta invertido en cada instrumento.
N = nimero de instrumentos,

Utilizando la media simple aritmética, se obtuvo un rendimiento del
31.82%. Sin embargo, también se filtraron las series y se utilizé la media movil
exponencial, que armojé un rendimiento del 32.02. Este Oltimo se obtuve
utiizando una lamda o factor erosivo de 0.95, que es la que comanmente se
utiliza para proyecciones semanales™. Cuando se suaviza exponencialmente el
valor estimado se utiliza fa siguiente formula :

Z:uHmiz&ﬁ

= {15)
donde
1 =0.95,
X%,.; = observaciones ordenadas de la mas reciente a la mas antigua, de
acuerdo al avance del indice "[" de la sumatoria.

Como se ve, en la medida que el factor de descomposicion “lamda” se
aproxima a 1, serd menos responsiva la medida de la media 2 la informacién
mas reciente. Sin embargo en este caso, debido a que el comportamiento del
mercado no cambid recieniemente en un grado considerable, la suavizacién
exponencial no es indispensable. De ahi que el promedio movil exponencial sea
tan cercanc al no suavizado.

Para este portafolio, se asumieron las siguientes posiciones, en
diferentes instrumentos de renta fija y vanable:

Vector de Posiciones.

“ Longerstavy, Jacques. 1996, An Improved Methodology for Measuring VAR, RiskMotrics Moniio.
Sepundo tnmestre 19
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donde las posiciones en blanco equivalen a un volumen igual a cero. A partir de
estas posiciones, obtenemos el siguiente de montos en riesgo no diversificados:

Vector de Montos en Riesgo sin Piversificar.
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Siguiendo, de igual manera, la metodologia explicada en detalle, se
multiplica este vector por la siguiente matriz de correlaciones:

Matriz de Correlaciones.

46




De aqui sc alumentan
dindmicamente, las

correlaciones entre
los distinios indices.

Cetes 1 Mes
Cetes 3 Meses
Cetes 6 Meses

Bontles
Ajustabonps
Pasivas Denom. en Dotares
Obligacién 4 {AA)
Obligacitn 2 (A)
Pape! Comercial 1
Titule Accionario 1 [AA}
Titulo Acclonario 2 [B)

Celes 1 Mas

Cutea J Mpees

Cetos 6 Meses

Bondas

Ajustabonos

Pasivos Denom. en Dalasres
Obligecion 1 (AA)
Obligacin 2 (A)

Papel Comarcial 1
Thulo Accionario 1 (AA)
THulo Accionario 2 (B)

0.8657 0 B755 D.8255 0.7233 06833 Q.6721 06199 05322 04766 04599,
0.9657 0.8326 0.6751 0.7718 0.7163 0.7026 0.6485 (.5548 04895 0.4633
0.8755 09326 09277 0.8179 07375 06967 D6435 0.5610 04811 0 4136
0.8255 0.875t 0.8227 0.5225 0.8529 ©.7809 D.7096 05323 0.6023 0.5287)
0.7233 Q7718 08172 09225 0.9488 0.8561 0.7689 0.6745 0.6628 0.6394
06833 D7183 C 7375 0.8529 0 9488 0.9434 0.8423 07280 0.6953 0.6541
06721 07026 06967 0.7809 0.B661 §.9434 08441 0.8400 07481 0.7010
06129 06485 06435 D706 0.7689 08423 0.9441 09419 0.8043 0.6582
0.5322 £.5548 0.56%0 0.6323 0.6745 0.7290 0.8400 0.9419 0.9094 0.7169
D.4766 04895 04811 0.6023 06629 0.6953 07481 0.6043 09084 0.8919
D459¢ 04633 04336 05287 06384 C.6941 0.7010 06582 0.7165 €.8519

Grafico 14

Finalmente se multiplica ! resultado de este producto por el transpuesto
del vector de montos en riesgo sin diversificar, y se calcula iz raiz cuadrada del
vaior absoluto de esta multiplicacién. Esto arroja como Capital en Riesgo global
diversificado 42.3, o sea, $42,300.00 délares con un nivel de confianza def 84%.
Con una confianza del 95% el VAR seria $69.200.00 y, con una confianza del
899.7% seria de $84,300.00.

Como se puede observar, el célcuio manuai del VAR de este portafolio
seria sumamente laborioso. De ahi que sea de gran beneficio poder tomar
ventaja de la capacidad que tienen las transformaciones matriciales de
concentrar informacion numerica acerca de un gran niimerc de instrumentos.
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Conclusiones Generales.

Con base en la apiicacion del método de las Redes Neurales sobre el IPC, son
evidentes los siguientes puntos. El analisis de cacs mostrd un coeficiente de
aleatoriedad de 0.68, considerablemente superior al de un proceso puramente
deterministico. Lo anterior justifica la utilizacion del modelo propuesto, ya que
un SARN se disefia para abstraer relaciones estadisticas dinamicas no lineales
sobre un conjunto de series de datos histéricos. Por su parte, la estimacién
amojo un error estandar igual al 13%, considerando los criterios de eficacia
predictiva, consistencia y estabilidad, lo cual avala el planteamiento de la
hipdtesis de trabajo. Esto es, en ¢! 87% de los casos se obtuvo una estimacién
correcta del comportamiento futuro det IPC, lo que efectivamente contribuye a
reducir estadisticamente la incertidumbre financiera mediante el uso de Redes
Neurales.

Sin embargo, no debe perderse de vista que las cifras obtenidas
cormesponden a un estudio controlado y que la mejor prueba técnica sera la
aplicacién continua de la metodologia en inversiones reales. La relativa
estabilidad observada en e! periodo estudiade (eleccién que se hizo para fines
de ilustracidn y actualidad al momento de la elaboracién de la tesis) contribuye
a que el desempefio de la metodologia haya sido satisfactorio. Como se anoté,
en caso de que el patrén de comportamiento de los precios hubiese cambiado
dramaticamente, existiria un periodo de ajuste en el gue los datos vaticinados
no serian tan cercanos a la realidad observada.

Por otra parte, al conocerse mejor el valor intrinseco de los instrumentos
bursatiles analizados se contribuira a la formacion de precios. Esto es debido a
que una mayor precision predictiva (para fines de valuacién) se traduce, por
corolario, a un grado de certidumbre con respecto al comportamiento futuro de
los instrumentos también mayor, eliminando la necesidad de la especulacion,
que eleva los costos de intermediacion. Asimismo, en la medida que se
fomente una mayor participacion en e MDV mexicano serd menos factible que
la tendencia en los precios se vea sesgada por cualquier ofro efecto que no
esté relacionado con ias simples fuerzas agregadas de oferta y demanda. Lo
anterior, de nueva cuenta, conduce 3 aceptar la hipdtesis.

Cabe mencionar que la aceptacion de la hipStesis de trabajo esta
supeditada al adecuado monitoreo de los riesgos financieros en que se incurre
en la operacion. En este sentido se presenté un modelo tipo VAR de
cuantificacion de riesgos bursatiles, y se aplicé sobre un portafolio diversificado
con instrumentos operados de acuerdo a un SARN. Ello permite dar
seguimiento ai grado de exposicion al riesgo de mercado que resulta de utilizar
Redes Neurales. Por otra parte, sin la propia insercion del modelo en un
sistema integral de administracion de riesgos, su éxito es dificimente asequible.
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EST* T°°S N9 DEBE
SALIR DE (A BIBLISTECA

De ahi Iz improtancia de acotar debidamente ios alcances de un modelo tipo
VAR, reconociendo su valor para fines de avaluo de la exposicion a riesgos
financieros.

Por Ultimo, es imporante recordar que la importancia de VAR deriva de
su complementariedad a las Redes Neurales. Sélo de esta manera fue posible
ofrecer un esquema que atiende los dos aspectos mas importantes de la
inversion: el riesgo y el rendimiento.
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APENDICE: Lineamientos a Sequir para la Administracién de Riesqos de
un Portafolio de Inversion Optimizado.

El tener controles apropiados sobre la administracion de riesgos de un portafolio
como el formulado depende de una estructura organizacional adecuada —que
permita un monitorec constante. Es necesatio decidir cuales departamentos
deberan involucrarse en la administracion de los riesgos financieros, asi como
establecer sus diferentes responsabilidades y documentar en manuales todos
los procedimientos.

Las politicas en cuanlo a la administracion de riesgos deberan delinearse
con el mayor detalle posible, a fin de evitar malas interpretaciones a nivel
operativo. Esto es, |a tesoreria de la empresa estara a cargo de hacer del
conocimiento y entendimiento generales las operaciones en riesgo eotidianas, a
pesar de que el departamento de Administracién de Riesgos debera ser
siempre de caracter independiente.

A continuacidn figuran mas de veinte de las recomendaciones
pertinentes a toda empresa que planee tener éxito en su desarrollo de la
funcidn de la Administracion de Riesgos (AR):

1. Tanto los tesoreros como sus operadores deberan usar los productos
financieros derivados en una forma consistente con la funcion global de la
AR. Estas politicas deberan ser revisadas y modificadas en la medida que
las circunstancias econdmicas y de mercado cambian. Asimismo, las
polilicas sobre el uso de derivados deberan ser claramente definidas,
incluyendo los propositos que cumplen estas operacicnes. La alta direccion
deberd aprobar los controles y procedimientos para implantar dichas
politicas, y €l personal administrativo serd el responsable de llevarlas a la
practica.

2. Se debera calcular el valor de mercado de las posiciones en riesgo, al menos
con una periodicidad diaria, para efectos de AR*™. Esto es, toda empresa
que mantenga operaciones en riesgo debera utilizar un modelo de vaivacion
gue produzca una utilidad marcada a! mercado, con la informacién de
mercado que ofrezcan fuentes tanto externas como internas. Come atributo
adicional, el modelo podra lleven a cabo andlisis de sensibilidad y generar
proyecciones de flujos de efective. Ademas, es importante que la evaluacion
del desempefio del modelo se efectde por obra de un asesor independiente.

3. Los portafolics de los filulos bursatiles que coficen diario deberan ser
valuados con base a sus niveles medios de mercado menos ajustes

* En la mdustna de senvicios financieros norteamencana, ef 96% de las cmpresas marcaban al mercado sus
posiciones en sepuembre de 1995, muentras que el resto planeaba comenzar a hacerlo en los préximos 12
meses. Por su parte, en el sector no financiero. solamente 86%. de las compailias marcan al mercado sus
posiciones penddicamente. Controlling Risk. Risk Magazine, Suplemento Especial. Sepnembre-Jumo. 15,
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especificos; o en su defecto en los niveles apropiados de compra y venia,
Los ajustes deberan incluir los costos futuros esperados como los de
inversion, fondeo y administrativos.

4. Se deberan medir los componentes de los ingresos regularmente, y en
suficiente detalle, a fin de entender las fuentes del riesgo.

5. Se debera utilizar una medida estadisticamente sotida para cuantificar de
manera diaria ¢! riesgo de mercado de las posiciones con instrumentos
bursatiles.  Asimismo, es menester comparar dicha medida con los
parametros Limite que se hayan establecido para efectos de control de
operaciones®’.

6. Se deberan efectuar simulaciones regularmente para determinar como
reaccionarian los portafolios ante un escenario extremadamente adverso.

7. Se deberan estimar periddicamente los reguisitos en efectivo de inversién ¥
financiamiento que resulten de la operacién con instrumentos bursatiles.

8. Debera existir una funcién independiente de AR, que opere ¢on una clara
autenomia, para garantizar que se cumplan las siguientes responsabilidades:

» Desarrollar las politicas de limites de riesgo y monitorear las
transacciones y posiciones para asegurar la adhesion a taies politicas.

« Disefiar escenarios tedricos adversos para medir el impacto de tas
condiciones de mercado que puedan originar brechas en el mercado,
cambios en la volatilidad o disturbios en las principales relacicnes entre
los instrumentos, o que puedan reducir |a liquidez del mercado de cara
a unos fendmenos de mercado desfavorabies, una formacion de
mercado demasiado concentrada o el agotamiento del crédito a corto
plazo.

+ Elaborar reportes de ingresos que cuantifiquen la contribucion de los
diferentes componentes del riesgo financiero, asi como de medidas de
riesgo como el VAR,

* Monitorear ia varianza entre ta volatiiidad reat de! valor del portafolio yla
estimada por la medida de riesgo.

« Revisar y autorizar los modelos de valuacion utilizados por ! personal
de administracion de cuentas y control de operaciones, asi como
desarrollar procedimientos de conciliacién en casc de que se usen
sistemas diferentes.

9. Sera necesario elaborar un sistema de cobertura de operaciones en riesgo
que corresponda a las politicas en tomo a riesgo v rendimiento de la
empresa. E! grafico 4.9 muestra los principales componentes de un
programa de cobertura, de acuerdo a lo recomendado por 1a bolsa de futuros
de Nueva York (NYMEX)®®. Destacan en este proceso los siguientes pasos:

* De acuerdo a José A Lépez. vocero de 13 Reserva Federal de Nueva York, va se autorizd que a parnt de
1988 los bancos comerciales de los EE.UL. determunen sus provisiones de capial para cubrir exposicion a
nesgo de mercado vtlzando modelos upo VAR, Regulatony Evaluation of Value-at-Rusk Models. 1997,
New York Fed Research Papers. 1. En México. como se anotd en el capitule 1 ta CNBV erutid un
documento donde descnbe ¢l procedimiento de ponderacion que debe sepunrse para calcutar taies
provisiones.

* A Pracncal Guide 1o Hedems. Operauonal 2nd Accountng Controls, Froancial Reportne and Federal
Income Taxes. New York Mercantile Exchange. 1995 19.
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planeacion, desanollo, autorizacion, ejecucion y evaluacion posterior a la
ejecucion. En los proximos incisos se abordan diferentes aspectos de cada
uno de estos pasos.

—_— e e e

Programa de Cobertura.

Planeacion

L2 dﬂﬁm&m AN

|
|
|

Grafico 15 Este gréfim fue transcritc con la anuencia del departamenlo de documentacién de 1a
Bolsa Mercantil de Nueva York; ia transcripcién es directa de |a pagina 18 de la obra citada al
calce.

» De acuerdo a la naturaleza, tamafio y complejidad de sus actividades con
instrumentos bursatiles, los usuarios finsles deberdn adoptar las mismas
practicas de valuacion y administracidn de riesgos que utilizan los
operadores. Especificamente, deberan valuar al mercado sus transacciones
bursatiles, estimar los requerimientos de efectivo para inversidn y fondeo
periddicamente y establecer una funcidn con autoridad e independencia
claras que se responsabilice por el estricto seguimiento de una prudente
administracién de riesgos.

Debera medirse la exposicion a riesgo crediticio de dos formas:
Exposicion actual, que es el riesgo que implica el incumplimiento inminente
de alguna contraparte.

+ Exposicién potencial, que es un estimado probabilistico {con un alto grado de
confianza, por lo menos 95%) del incumplimiento posible de alguna
contraparte.

» La exposicién crediticia y de otros tipos hacia una contraparte debera ser
agregada tomando en consideracion un acuerdo previo de compensacion o
neteo. Adicionalmente, la exposicion crediticia deberd ser mensurada
reguiarmente y comparada con los limites de resgo de crédito
preestablecidos.
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La funcidn independiente de administracidon de riesgos serd responsable,
ademas de fo expuesto en el punto 7, de:

Aprobar ios estandares de medicién dei riesgo crediticio.

Establecer y monitorear el uso de los limites de riesgo crediticio de la
empresa.

Revisar periddicamente los acuerdos de reduccion de riesgos, como se
explica en el punto 14.

Se deberan utilizar acuerdos generalizados o “master” (lanto como sea
posible) con cada contraparte para documentar las transacciones
extrabursatiles existentes y a futuro, ademas de los de contratos adelantados
y opciones en Boisa. Los acuerdos “master” deberan abordar la
compensacion de los pagos, como medida ante incumplimiento contingente.

Se deberan evaluar tanto los beneficios como los costos de los acuerdos
crediticios en materia de calificacion de cartera y de contraparte. Es decir,
un descenso en la calificacion crediticia de una contraparte implicara el
término del contrato o la inclusidn o extension de colaterales.

Deberan identificarse y recomendarse soluciones en torno a las
responsabilidades juridicas de ias partes en una operacion, especialmente
cuando éstas pertenezcan a diferentes jurisdicciones, en la medida que las
actividades bursétiles evolucionen y se desarrollen nuevos tipos de
transacciones.

Los operadores deberadn cerciorarse de que la operacion bursatil sea
efectuada por personal profesional, en namero suficiente y con los niveles
adecuados de experiencia y especializacion. Dentro de estos profesionales
destacan los "especialistas” o “locales™ que operan y administran los riesgos
involucrados, sus supervisores y aquéllos responsables de procesar,
reportar, controlar y auditar las actividades bursétiles.

Es necesano garantizar |a existencia de sistemas apropiados para la captura
y procesamiento de datlos, control de pagos, reporte de operaciones. Eslo
es con el fin de que las transacciones bursitiles se conduzcan de una
manera ordenada y eficiente, en cumplimiento con las politicas de la
empresa. Los usuarios finales deberan contar con sistemas informaticos que
midan el grado de exposicion crediticia y de mercado en sus operaciones en
funcién de la naturaleza, tamafo y complejidad de éstas.

Se deberd designar quién estd autorizado para efectuar las operaciones
bursatiles de la empresa y hacerlo del conocimiento tanto de las corredurias
como de las contrapartes. Asimismo, los procedimientos intemos de
aprobacidn para las transacciones individuales y la constante documentacion
del portafolio existente deberadn ser claramente documentados.

Debera buscarse la armonizacién internacional de los estandares contables
para fines de reporte de operaciones bursatiles. Debido a que dicha
armonizacion  sigue pendiente, cabe tener en cuenta las siguientes
recomendaciones:

Los instrumentos bursétiles deberan reportarse en su valor de mercado, en
la medida gue lo permita la liquidez del instrumento en el que operan. Los



cambios cotidianos en valor del portafolio deberan contabilizarse ya sea
como ganancias de capital o intereses para cada periodo.

= Los movimientos de efectivo con las contrapartes sélo se compensaran
cuando exista un derecho legal para hacerlo, mediante un acuerdo comercial
de compensacion. En caso de no ser esto posible sera necesario
documentar en notas todas las transferencias.

+ Los estados financieros deberan contener informacién suficiente acerca de
las operaciones bursatiles efectuadas para facilitar el entendimiento de los
objetivos de las transacciones, de el rendimiento y riesgo esperados y de la
contabilizacion de las operaciones. Las siguientes revelaciones son
pertinentes:

¢ Informacitn suficiente acerca de la politica empresarial en toro a los riesgos
financieros, el uso de los instrumentos bursatiles y el control y monitareo de
la exposicion general.

« Politicas contables utilizadas.

= Anélisis de posiciones al dia de emisidn del Balance General.

e Analisis del riesgo crediticio inherente a dichas posiciones,

En sintesis, aunque los lineamientos arriba descritos no logran cubrir todo
posible aspecto de la administracion de riesgos, si son representativas de los
requisitos generales que garantizan una operacion bursétil segura. En
particular, €l hecho de que estas recomendaciones estan dirigidas
especificamente a los parlicipantes domésticos en el MDV de México, permite
matizar las guias estratégicas, contables, operativas y técnicas de mayor
pertinencia para los inversionistas domésticos.
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