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Introducciéon

El campo de aplicacion de las redes neuronales artificiales (RNA), es muy
extenso y, cada dia se amplia mas, gracias al crecimiento del poder de com-
puto, la disponibilidad de las tecnologias de la informacion y los trabajos de
los investigadores en cada rama de las ciencias. Particularmente, en las lti-
mas décadas, se ha incrementado su aplicacién en el estudio de las variables
econdémicas que sirven para medir el comportamiento de los indices de las
Bolsas de Valores en el mundo.

Estos indices se forman tomando las acciones o componentes mas repre-
sentativos y su comportamiento en los dias de operacion. Este valor numérico
sirve como guia para las transacciones en los mercados y se busca que su gen-
eracion sea lo menos sesgada posible para evitar especulaciones; ademaés, se
hace del conocimiento publico para crear certeza en la situaciéon econdémica
del pais. En México, desde el 30 de octubre de 1978, se establece como guia
para las operaciones financieras de la Bolsa Mexicana de Valores (BMV) el
Indice de Precios y Cotizaciones (IPC).

Uno de los indicadores que mide el comportamiento de la BMV es el com-
parativo del cierre del dia contra el cierre del dia habil inmediato anterior
representado por un nimero que puede ser positivo o negativo. Si es positi-
vo, se puede decir en forma genérica, que las acciones participantes ese dia
tuvieron una ganancia y, por el contrario, si resulta negativo, entonces se
habla de una pérdida. He aqui la importancia de poder lograr una prediccion
confiable del comportamiento del indice. Se ha encontrado que el uso de una
RNA, es una herramienta util para predecir el signo de la variaciéon del retra-
so de la variable de tal manera que se pueda indicar una jornada favorable o
desfavorable.

Este es precisamente el objetivo del presente trabajo: lograr una predic-
cion del signo de la variacion a un dia del IPC de la BMV con base en la
aplicacion de las RNA. Para este proposito, y con la ayuda del software Mat-



lab, se construy6 una red neuronal con base en los resultados del dia de la
BMV comprendidos del 3 de enero de 2000 hasta el 6 de julio de 2012, con
un total de 3,151 registros.

Por lo tanto, ademas de mostrar resultados recientes se conocera el gra-
do de confiabilidad en el uso de una herramienta como las RNA para la
prediccion del signo de la variaciéon a un dia del IPC de la BMV.

En el capitulo 1 se expone una descripcion de los aspectos morfologicos y
fisiologicos de las neuronas, asi como el por qué surge la idea de usar el fun-
cionamiento de ellas para la resolucion de problemas. Se veré el surgimiento
de los primeros modelos neuronales con la neurona elemental, su evolucién
al modelo del perceptréon y del perceptron multicapa. Ademas, se presenta
la descripcion del algoritmo de retropropagacion, mismo que se usara como
técnica de la RNA usada en el capitulo 4.

El capitulo 2 se refiere al surgimiento del mercado financiero y sus com-
ponentes actuales: bancos, mercados cambiarios, de deuda y de acciones o
valores. En él se expone, ademés, la definicién de los mercados eficientes y
los emergentes como teorias principales del comportamiento de los mercados
financieros y como una ayuda para entender el comportamiento de la BMV.

Se hace también una presentacion detallada del procedimiento para gener-
ar el IPC con lo que se pretende entender mejor la composiciéon del mismo
y como esta se relaciona directamente con el objetivo de la presente investi-
gacion.

Posteriormente, en el capitulo 3, se exponen algunos ejemplos de las di-
versas aplicaciones de las RNA con todas las referencias pertinentes del caso.

Asimismo, se veré la amplia gama de posibilidades de solucién que ofrece
el uso de una red neuronal a traves del entendimiento del problema.

En el capitulo 4 se plantea la metodologia para la aplicaciéon de una
RNA. En este sentido, se presenta desde la seleccion de las variables hasta la
implementacion del modelo, pasando por la recoleccion y preparacion de los
datos; la creacion de los conjuntos de entrenamiento, prueba y validacion y,
por ultimo, los paradigmas de las RNA junto con sus criterios de evaluacion.
Con esta metodologia se formaliza la creacion del modelo para éste caso de
estudio y, hacia el final del capitulo, se realiza la presentacion de los resultados
obtenidos.

Finalmente, en las conclusiones se expone el analisis de la aplicacion del
modelo generado, en relaciéon con los resultados obtenidos, para, por una
parte, definir los alcances al mismo y, por otra, establecer el papel que el
modelo propuesto podria jugar en investigaciones posteriores en este campo.



Capitulo 1

Las redes de neuronas artificiales

Desde los albores del siglo XX y, a lo largo de la historia, se ha estudiado
el cerebro humano para poder entender la logica de su funcionamiento y
lograr modelos factibles de ser emulados en otras areas de conocimiento.

Hoy en dia se sabe que el componente basico del cerebro, y del sistema
nervioso, es la neurona. La extraordinaria precision en el funcionamiento de
éstas ha sido fuente y motivo central de grandes investigaciones.

Las neuronas, que son las encargadas de recibir y transmitir la informa-
cion que, posteriormente, se convertird en estimulo para realizar una tarea
especifica, se presentan en una gran variedad de formas y tamanos. Existen
neuronas que miden tan solo unas micras y otras, como las motoneuronas es-
pinales, que por contar con axones que llegan hasta la punta del pie, pueden
llegar a medir mas de un metro de largo.

La estructura tipica de una neurona es: un cuerpo celular o soma; unos
brazos o dendritas por donde entra la senal; un axén o terminacién prolon-
gada por donde corre la senal y unas terminaciones de tipo arbéreo llamada
terminales del axén en donde se realiza la sinapsis o conexién con otras neu-
ronas o con otras células. Un esquema sencillo de una neurona se puede
apreciar en la Figura 1.1.

1.1. Aspectos fisiolégicos de las neuronas
Las neuronas fueron vistas por primera vez por Santiago Ramon y Cajal,

quién recibi6 el premio Nobel en Fisiologia o Medicina en 1906 al descubrir
los mecanismos que gobiernan la morfologia y los procesos conectivos de las
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Figura 1.1: Esquema sencillo de una neurona donde se muestran
sus principales partes.

celulas nerviosas. En el tiempo que Ramon y Cajal realizaba sus estudios no
existia la posibilidad de poder tomar fotografias de lo que se observaba en
el microscopio, por lo que sus observaciones quedaron registradas en dibujos
realizados por ¢l mismo. Un ejemplo de ello es la ilustracion realizada para
el tejido del neocortex de una rata que muestra las seis capas de tejido que
lo componen. Figura 1.2.

Mas tarde, en 1952, Alan Lloyd Hodgkin y Andrew Huxley desarrollaron
un modelo para explicar los mecanismos i6nicos subyacentes en la iniciacién
y propagacion de los potenciales de accion en el axon gigante del calamar.
En 1970, los investigadores Sir Bernard Katz, Ulf Von Euler y Julius Axel-
rod, recibieron el premio Nobel en Fisiologia o Medicina por su trabajo en
la identificacion y descripcion de la participacién de los neurotransmisores
acetilcolina y noradrenalina en la sinapsis de las neuronas.

Dichas investigaciones ayudaron a comprender la complejidad del tejido
neuronal y la importancia de los diversos mecanismos y sustancias neuro-
transmisoras en las funciones del tejido neuronal.

El ser humano tiene un ntimero de neuronas que esti entre 10'° y 10!
[R. Beale y T. Jackson, 1990]. Se sabe también que cada una de ellas tiene
cientos o miles de conexiones con otras neuronas, lo que nos lleva a un total
de 10" o 10'® conexiones; un ntmero casi incalculable si se intenta imitar
su comportamiento. A esto podemos anadir que los impulsos que llegan a
la neurona estan controlados por umbrales quimicos que determinan qué
conexiones se haran o no, o de qué intensidad seran en la sinapsis final y esto



Figura 1.2: Dibujo del neocértex de una rata realizado por
Santiago Ramoén y Cajal, publicado por primera vez en el
volumen dos, parte dos de “Sistema nervioso del hombre y de los
vertebrados” en 1904.

Recuperado el 15 de noviembre de 2012 de: http://www.sfn.org/About/About-Neuroscience

es sOlo para un impulso. Ahora, si se multiplica esto por todas las funciones
que realiza el sistema nervioso ya sean de movimiento, de procesamiento de
ideas o de recopilacion de recuerdos; resultaria una tarea casi imposible de
realizar si este proceso se quisiera utilizar para estructurar la base de un
modelamiento que permita realizar calculos o interpretar datos de manera
similar.

Este planteamiento permite poner en dimension lo complejo y maravilloso
del cerebro humano el cual realiza todas estas tareas de manera cotidiana,
y a una velocidad asombrosa, a pesar de que tal ntimero de conexiones e
interaccion entre las neuronas demande entre el 15% y 20 % de la energia de
la que dispone el cuerpo humano.

Si se observa desde el punto de vista de un modelo, los cerebros, como
lo dice James Anderson: “son especialmente buenos para actividades tales
como el reconocimiento de patrones, el control motor, la percepcion, la in-
ferencia flexible, la intuicién y la realizacién de buenas suposiciones”’. Pero,
también admite que: “son lentos, imprecisos, hacen generalizaciones erréneas,
estan llenos de prejuicios y a menudo son incapaces de explicar sus acciones”
[Anderson, 2007].



Umbral=1

a b i+1
0 0 0
1 0 1
0 1 1
1 1 1

Cuadro 1.1: Disyuncién inclusiva

Fuente: Anderson, James A. Redes Neurales, 2007.

Sin embargo, la experiencia y la investigacion que se ha realizado a través
de los anos ha llevado a demostrar y usar modelos que son ttiles para ciertos
tipos de problemas. Los avances en la investigacion del funcionamiento de las
neuronas y sus procesos han continuado hasta la fecha y al mismo tiempo
han evolucionado. Tampoco se han quedado atras los intentos por desarrollar
modelos copiando el comportamiento de ellas.

1.2. Modelo de la neurona elemental

El primer modelo de una neurona fue desarrollado por Walter Pitts y
Warren McCulloch en 1943 [W. S. McCulloch y W. H. Pitts, 1943|, llamado
también“la neurona formal”. Siguiendo el comportamiento de las neuronas
anteriormente senalado, en él se fija un umbral para la suma de las entradas
que la neurona esta recibiendo; si el umbral se excede, la neurona se activa,
en caso contrario permanece inactiva. Por ejemplo, si el umbral se fija en
1 y existen dos entradas a y b cuyos valores pueden ser 0 o 1 y, si en un
determinado tiempo ¢ ambas entradas son cero, entonces al tiempo 7 + 1 la
neurona no se activara puesto que no se ha rebasado el umbral fijado. Si a
vale 1 y b vale cero, entonces se activara, al igual que cuando a =0y b =1
y cuando ambas, tanto a como b valgan 1.

Esto se conoce como la tabla de valores para la disyuncion inclusiva como
se puede observar en el Cuadro 1.1. Cuando el valor del umbral es igual a 2,
se conoce como conjuncion y la tabla de valores se observa en el Cuadro 1.2.

Para generalizar, supongase que tenemos n entradas x que estan ligadas a
n pesos w. El modelo de la neurona considera la suma del producto de todos
ellos:

10



Umbral=2

a b i+1
0 0 0
1 0 0
0 1 0
1 1 1

Cuadro 1.2: Conjunciéon

Fuente: Anderson, James A. Redes Neurales, 2007.

n
E wW;x;
i=1

Esta suma se compara con el valor fijado en el umbral, si es mayor se le
asigna un valor de 1 y, si es menor, de 0. De igual forma, el umbral se puede
restar de la suma ponderada y compararla con el cero, si el valor es positivo
se le asigna el valor de 1, en caso contrario el valor de cero. Una manera
de lograr el mismo efecto es quitando el valor del umbral del cuerpo de la
neurona y conectandolo a una entrada extra que siempre estara activada,
solo que ahora en lugar de restarlo a la suma ponderada se multiplica por -1
y se anade a las otras entradas. Esto se conoce como sesgar la neurona, y a
-0 que es el umbral, ahora negativo, es el sesgo o desviacién de la neurona.
Si la salida de la neurona es y, entonces:

y=In [sz% - 9]
i=1

donde f; es la funciéon escalon:

z>0

fz(z) =1
0 z2<0

En la Figura 1.3 est4 la representacion del modelo bésico de esta neurona.
Para la época, el avance que se tenia en el estudio de la actividad neuronal
sugeria que el cerebro podria verse como la base para la construccion de
una red légica y de computacion muy poderosa. Sin embargo, se sabe que,

11
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Figura 1.3: Modelo basico de la neurona de McCulloch-Pitts.
Las n entradas se multiplican por sus correspondientes pesos y el
resultado se compara en la unidad de umbral, donde se le asigna
el valor de salida.

Fuente: Russell Beale and Tom Jackson, Neural Computing: an introduction, 1990.

particularmente, la funcion logica relacionada con la toma de decisiones, atin
no ha sido completamente emulada. A pesar de esto, la manera en la que se
ha investigado el funcionamiento neuronal ha dado origen a muchos estudios
posteriores que, de hecho, se aproximan cada vez mas a la reproduccion de
la actividad neuronal humana.

1.3. Perceptron

Uno de los modelos neuronales més usados y més conocidos es el percep-
tron, el cual fue desarrollado por Frank Rosenblatt, en 1958 y presentando en
un reporte técnico del Laboratorio Aeronautico de la Universidad de Cornell.
Afos maés tarde, en 1969, Marvin Minsky y Seymour Papert [M. Minsky y
S. Papert, 1969 hicieron un fuerte senalamiento a las limitaciones teoricas
de este modelo neuronal. En consecuencia, el estudio de las redes neuronales
se estancod por casi una década. Fue hasta principios de los anos ochenta que
renacio el interés por su estudio y el perceptrén resurge para continuar con
su desarrollo.

Este modelo opera con un umbral 8, que en la literatura temprana se le
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llamé la unidad de légica del umbral o ULU y cuenta con n ponderaciones
de entrada con w; fuerzas y un sesgo b. La ULU es el producto interno entre
los patrones de entrada y las ponderaciones, al cual se le asigna un valor de
0 6 1, dependiendo de si el valor del umbral es rebasado o no. Es decir:

flz) = (1.1)

0 en otro caso

{1 siw-x+b> 0,

( Ponderaciones
Respuesta

Patron de
entrada > >

Ponderacion de / Union Dispositivo
umbral +1 sumadora de umbral

Figura 1.4: Esquema del perceptréon desarrolado por Frank
Rosenblatt en 1958.

Fuente: Anderson, James A. Redes Neurales, 2007.

Graficamente se observa en la Figura 1.4; pero la arquitectura del per-
ceptron original es més complicada de lo que aqui se muestra. El perceptron
contaba con una superficie sensorial conocida como retina que tenia conex-
iones aleatorias con una capa de asociacién (capa A). Las unidades de esta
capa A se conectaban a todas las unidades de una tercera capa, la capa
de respuesta (R), y viceversa; de esto, resulta un modelo complicado como
puede observarse en la Figura 1.5. Asimismo, se observa que la retina no
estaba totalmente conectada a la capa A; es decir, que cada unidad de la
capa A estaba calculando una funcién diferente de la imagen en la retina del

13



modelo. Esto lleva a una fuerte suposicion teodrica, como lo sefialé James An-
derson: “Probablemente la mayoria de las arquitecturas de redes comienzan
por asumir una conectividad total, lo que significa que todas las unidades
en una capa totalmente conectada percibiran el mismo patrén de entrada”

[Anderson, 2007].

Perceptron
original

OO OO0 0O0O O
00000000
(ONCNONORONOICLS,
00000000
O000000 0=~
OOOOOO%
(ONONONORONOIONC,

0000000 O Unidades de
Unidades respuesta
Retina de del
unidades asociador

sensoriales

Figura 1.5: Perceptron temprano. Todas las unidades de la
capa de asociacién se conectan entre si y estas con la capa de
respuesta y viceversa.

Fuente: Anderson, James A. Redes Neurales, 2007.

Un perceptron diseniado de esta manera es muy complicado de analizar,
por lo que se us6é un modelo simplificado del mismo, es decir, uno que sélo
ocupa conexiones progresivas como puede observarse en la Figura 1.6. Este
modelo supone que todas las unidades de la capa A se conectan a cada unidad
en la capa R. Las unidades en la capa R inician con pesos aleatorios y solo se
activan cuando detectan o “ven” un patron especifico; por ejemplo, pueden
distinguir entre un tridngulo y un cuadrado. Su utilidad es més la de un
clasificador de patrones que la de un asociador de los mismos.

La pregunta seria entonces: jqué es lo que se esta clasificando? Para
responder esta interrogante se asigna al ULU un valor distinto, -1 o 1, para
cada uno de los patrones que se presenten lo que nos lleva a tener dos tipos
de ellos. Si se considera un punto « en el espacio de estado los pesos de la
ULU formaran un vector w; si se toma el producto interno [x,w] cuando
éste es igual a cero nos dara la ecuacion de un hiperplano en el espacio de

14



Perceptron
simple

0000000 O
0000000 O]
00000 0GEH
00000000
0000000 01
00000000
0000000 O
0000000 O Unidades de

Unidades respuesta
Retina de del

umdaqes asociador
sensoriales

Figura 1.6: Perceptron simplificado. A diferencia del modelo
mas complicado, este solo usa conexiones progresivas.

Fuente: Anderson, James A. Redes Neurales, 2007.

estado:
[, w] = xfijwli] =0 (1.2)

Todos los puntos de un lado del plano reciben el valor de -1 y los del otro
lado de +1. Cuando esto corresponde a dos grupos distintos de patrones {a}
y {b} solamente es posible para la ULU si estos son linealmente separables;
es decir, si pueden ser separados por un hiperplano. La separacion lineal es
intuitiva como se observa en la Figura 1.7. Sin embargo muchas clasificaciones
interesantes no son linealmente separables y requeriran de varios hiperplanos
para separarlas.

Si existen dos conjuntos de patrones linealmente separables, es posible
encontrar un conjunto de pesos que haga la clasificacion de todos ellos vy,
ademés, se puede demostrar que esto se puede encontrar en un tiempo finito.
Esto es lo que se conoce como el teorema de convergencia del perceptrén o
teorema de aprendizaje del perceptron.

Si se tienen dos conjuntos de patrones linealmente separables {a} y {b}
con ejemplos de cada clase y para entrenar a la red se presentan los patrones
en una secuencia de entrenamiento {y}. Al presentar un patron a la red
se observara el resultado: si el resultado esperado era +1 pero resulta -1,

15



Separabilidad Separabalidad
lineal no lineal

Figura 1.7: Separabilidad lineal. Como se observa en la grafica
de la izquierda, la separacion lineal es intuitiva, por el contrario,
patrones més complejos como el de la derecha requieren de varios
hiperplanos para separarlos.

Fuente: Anderson, James A. Redes Neurales, 2007.

entonces se sumaré una cantidad ¢ a los pesos de conexién con lo cual, se
espera que la siguiente vez que se presente ese patron, con los pesos ajustados,
se estara mas cerca del resultado esperado. Un proceso analogo, pero con
signo contrario en ¢ se realiza cuando el resultado esperado sea -1 y se obtenga
lo contrario.

Esto se puede ver matematicamente cuando se presenta el k-ésimo miem-
bro de la secuencia de entrenamiento {y,} con su conjunto de pesos wy.
Si la clasificacion es correcta, entonces se obtendra wy,; = wy. Pero, si la
clasificacion es incorrecta, entonces se hace wy; = wy + cyx cuando el re-
sultado debi6 haber sido +1, y se hace wy1 = wy — cyg, cuando el resultado
esperado era -1.

Para realizar la demostracion de este teorema se podria suponer que, en
efecto, los conjuntos de patrones {a} y {b} son linealmente separables y con
las salidas deseadas de +1 y -1 respectivamente. Esto quiere decir que el
producto interno de {a} con sus pesos w es positivo y los correspondientes
de {b} negativos. De esto se deduce que muchos planos pueden ser la solucion
al problema de clasificacion como se aprecia en la Figura 1.8.

Para entender mejor la prueba del teorema es ttil conocer el concepto
del espacio de pesos. Los pesos de la ULU forman un punto en un espacio
con una dimensiéon igual al nimero de pesos. Dentro de ese espacio hay una
region en la que todos los pesos seran soluciones correctas; si se considera

16



a (Clasificacion +1

Clasificacion -1

Figura 1.8: Para dos patrones linealmente separables existen
miltiples planos de solucion.

Fuente: Anderson, James A. Redes Neurales, 2007.

clasificar inicamente con base en el signo del producto interno, se obtendré
una region como la figura de un cono que pasa a través del cero, como se
puede observar en la Figura 1.9.

Con el fin de simplificar esta prueba se usara el producto interno negativo
de {b}, es decir:

[—bi, ’U)] > 0.

Ahora los conjuntos de entrenamiento de ambas clases {a} y {b} se en-
contraran del lado positivo del hiperplano y se llamara al nuevo conjunto
de entrenamiento {y'}, para el cual también existird un conjunto de pesos
w, tal que [y, w] > 0. La prueba seguiré a la prueba 2 de Nils J. Nilsson
[Nilsson Nils J., 1965].

Al estar dentro de la region de solucion se sabra que el producto interno
es positivo y que este puede ser mayor que cualquier otro valor: ya que al ser
mayor que cero implica que tenga un minimo. Si se multiplica el producto
interno por una constante, se crearé lo que Nilsson llama una regién aislada.

Sea m un valor més grande que la distancia al cuadrado en el conjunto de

17



Region de
solucion

Solucion

Figura 1.9: Al considerar la clasificacion solamente por el signo
del producto interno de los pesos, dentro del espacio de solucion,
se forma la region de solucion.

Fuente: Anderson, James A. Redes Neurales, 2007.

entrenamiento y b una constante arbitraria, la region aislada podria quedar
como:

(m+0b)

5

La prueba consistira en demostrar que cada vez que aprende el percep-
tron, el aprendizaje disminuird en una cantidad mayor que una constante y,
por ser mayor que cero, en algin momento deberéd detenerse.

Sea w;y, un conjunto de pesos en la k-ésima prueba de aprendizaje y w un
vector en la region aislada de soluciones. La distancia entre los dos vectores
estara dada por:

ly;, w] >

lw — wy,|* = [w, w] — 2[w, wy] + [wg, wy].

Sea la constante ¢ = 1, cada vez que el perceptron aprende, se sumara el
vector vy a los pesos. El nuevo vector de pesos wy estara dado por:

/
Wiyl = Wi + Y-
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La distancia al cuadrado entre el vector w y los dos conjuntos de pesos
W), y Wiy forman una cantidad que se demostrard que es mayor que un
minimo; luego de las pruebas de aprendizaje:

A1 = |w — wy| — [w — Wy
= |w — wi| — |[w — (wi + y})| -

deyr = =2 [wi, Y] + 2 [w, y3] — (5, vl -

Como se esté analizando el aprendizaje del perceptron, el primer término
debe ser mayor o igual a cero por haber sido clasificado erroneamente; de
manera que, si se elimina puede tomarse una desigualdad:

dis1 > 2w, yi] — ¥, vl .

Por suposicion, los patrones en el conjunto de entrenamiento tienen un
maximo de longitud, por lo que se tiene que:

A1 > 2 [wy, y;] — m.
Si se recuerda que:

(m+0b)
2

/
]

(w, y;] >

2w,y —m > b.

Finalmente se tendré:

dk+1 >b>0.

Por lo tanto, la distancia entre el vector de pesos de soluciéon y el real se
reduciré siempre que el perceptrén aprenda en una cantidad finita.

Pero, el perceptron tiene limitaciones: siempre trata de encontrar una
linea que separe a las clases cuando muchos problemas no son linealmente
separables.

Considerese el ejemplo de la disyuncion exclusiva o XOR, de acuerdo con
el Cuadro 1.3.
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X
0
1
0
1

»—t»—tO©><
O~ = OIN

Cuadro 1.3: Disyuncién exclusiva

Fuente: Anderson, James A. Redes Neurales, 2007.

Aparentemente, es un problema sencillo de resolver; la tnica variante es
que ahora cuando los valores de X y Y son 1, tenemos como resultado un cero.
Graficamente se puede observar en la Figura 1.10, donde se han identificado
las regiones sombreadas para las entradas que producen como resultado un
1 y las claras para las que producen un 0.

@ O

O—=

Figura 1.10: EI problema XOR. No es posible trazar una recta
que separe las clases, esto se solucion6 anadiendo mas capas de
neuronas al modelo.

Fuente: Russell Beale and Tom Jackson, Neural Computing: an introduction, 1990.

Como se pudo observar, no se puede trazar una linea recta que separe a
las clases y, por lo tanto, el perceptron simple no sirve para resolver este tipo
de problemas. Para solucionar esto surge, entonces, la idea de usar més de
una capa de neuronas naciendo asi el perceptrén multicapa.
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1.4. Perceptron multicapa

Con base en el problema XOR de la secciéon anterior, ahora se anade una
capa adicional a la red neuronal planteada, los umbrales en cada nodo y los
pesos en las conexiones, tal como lo plantea [R. Beale y T. Jackson, 1990] en
la Figura 1.11.

unidad
de salida

unidad
oculta

entrada

Figura 1.11: Una solucion al problema XOR. Al afiadir una
capa més de neuronas y con los valores adecuados, el problema
XOR de la seccién anterior tiene solucién ocupando una red
neuronal.

Fuente: Russell Beale and Tom Jackson, Neural Computing: an introduction, 1990.

La red tiene dos entradas porque se tienen dos variables y dos unidades:
una oculta y una de salida. El valor del umbral de la capa oculta de 1.5 la
mantiene apagada a menos que las dos entradas se activen. Al analizar los
valores se observa que si la entrada es (00), la unidad oculta no se activa
y, por lo tanto la unidad de salida permanece inactiva al no recibir ningtn
valor, lo cual coincide con la primera de las soluciones del problema. Si la
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entrada es (01) la unidad oculta tampoco se activa porque recibe un valor de
1, pero la de salida si lo hace al recibir un valor de 1. Lo mismo sucede con
el valor (10), teniendo asi los resultados correctos del problema.

Cuando el valor de entrada es (11), entonces la unidad oculta se activa
puesto que las dos unidades de entrada se activaron y recibe un valor de 2.
Esta ultima unidad pasa un valor de cero a la unidad de salida, al sumar el
peso de -2 indicado y, por lo tanto, no se activa, originando con ello el cuarto
resultado correcto del problema.

El anadir una unidad a la red neuronal le proporciona la capacidad de re-
solver problemas que aparentemente no tenian solucién con esa herramienta.
Este fue uno de los argumentos que en 1986 dieron a conocer David Everett
Rumelhart y James Lloyd McClelland y que hizo que resurgiera el interés en
este tema.

Otra idea que ayudd a encontrar una mejor solucion, fue ocupar en lugar
de la funcién escalén, que s6lo nos da 0 o 1 como valor de resultado, una
que dé informaciéon de cémo se pueden acomodar los pesos para buscar el
resultado esperado. Esa funcién es la sigmoide que, al tener una pendiente,
puede orientar si es necesario aumentar o disminuir los pesos relevantes. Si
la combinaciéon de pesos dio como resultado un valor mucho mayor o menor,
al umbral, la funcion asegurara que la siguiente combinacién de pesos iré en
la direccion correcta al estar cercana a los valores esperados. Esto se hace
evidente al observar el comportamiento de la funciéon en la Figura 1.12

1—

05

Figura 1.12: La funcién sigmoide. Al usarse como funcién de
evaluacion en una red neuronal, su pendiente da informacion para
conformar la combinaciéon de pesos que se acercan a la solucién.
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La regla de aprendizaje también cambia en este modelo. En ese sentido,
Rumelhart y McClelland propusieron la “regla generalizada delta” o “regla de
retropropagacion”. Si se tiene un patron de entrada y se conoce el resultado
deseado, se entrena a la red para que la diferencia entre el resultado y el valor
esperado se vaya reduciendo conforme se ajustan los pesos; de ahi es que surge
el nombre de aprendizaje supervisado. La regla de retropropagacion calcula
el valor de la funcién de error para una entrada especifica y luego regresa o
“propaga’” ese valor a la capa previa.

1.5. Algoritmo de retropropagacion

El algoritmo de retropropagacion (AR) busca el minimo del error en el
espacio de pesos usando el método del gradiente descendente; por lo que
es necesario que la funcion de activacion sea diferenciable y continua, ya
que, en cada paso se calcula el gradiente de la misma. Se considera que la
combinaciéon de pesos que minimiza la funcién de error es una solucién al
problema de aprendizaje.

En el AR se utiliza el aprendizaje supervisado que es aquel que se utiliza
cuando se tiene un conjunto de datos de entrenamiento y otro de resultados
reales contra los que se compara el resultado de la aplicaciéon del modelo
neuronal. En un modelo tipico de retropropagacion se tienen tres capas: la
de entrada, la oculta y la de salida. Varios autores coinciden que tener mas
de cuatro capas en una RNA no mejora los resultados [I. Kaastra y M. Boyd,
1996].

En este modelo, primero, los datos son presentados a la red junto con sus
pesos; luego se pasan a la capa oculta donde se aplica la funcion de activacion
con sus correspondientes pesos y, finalmente, los resultados se pasan a la capa
de salida. El resultado de la red se compara con el real y se toma la diferencia.
Esta diferencia se multiplica ahora por cada uno de los pesos que participaron
en la funciéon de salida y, este nuevo valor, se suma a los pesos de la funcion
de entrada que también se multiplican por el valor de la diferencia.

Como se observa, la diferencia se transmitio a los pesos tomando el camino
inverso a la entrada. Ahora, con estos nuevos pesos se vuelven a hacer los
calculos de la RNA, pero la diferencia es que el valor de entrada se multiplica
por un factor de ajuste y la derivada parcial de la funcién de activacion;
de ahi la necesidad de que sea diferenciable y continua. Con estos nuevos
valores ajustados el resultado de la red se aproximara maéas al valor real y
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la diferencia tendera a disminuir puesto que la estamos haciendo decrecer al
tomar el gradiente de la funcion.

Existen muchas demostraciones que prueban que la funciéon de error, o la
combinacion de los pesos, tenderé a conseguir el minimo global de la funcion,
como se explica en el capitulo 7 del libro de Ratil Rojas [R. Rojas, 1996].
También se puede encontrar en internet una explicacion grafica y paso a
paso de este algoritmo .

En el proximo capitulo se describira lo que es un sistema financiero y los
integrantes del mismo: bancos, mercados de valores, casas de bolsa, casas de
cambio, etcétera. Asi como las principales teorias que describen el compor-
tamiento de los mercados financieros. También, se presentara la generacion
del IPC (Indice de Precios y Cotizaciones) de la Bolsa Mexicana de Valores
(BMV), objeto de estudio de este trabajo.

'Recuperado el 24 de julio de 2012 de: http://galaxy.agh.edu.pl/~vlsi/AI/backp_
t_en/backprop.html
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Capitulo 2

El sistema financiero

La historia muestra que desde que la humanidad tuvo necesidad de adquirir
productos nacié el comercio. En un principio, sélo se usaba el trueque o in-
tercambio de bienes en el que se daba una negociacion que fuera satisfactoria
para ambas partes. Sin embargo este intercambio tenfa el incoveniente de
que tenia que realizarse con alguién que, especificamente requiriera la mer-
cancia ofrecida y viceversa. Mas adelante surge la unidad de intercambio que
posteriormente se convertiria en moneda. Estas unidades fueron en un ini-
cio muy sencillas: conchas marinas, cebada, arroz, cacao, etcétera. Aunque
en un principio sélo fueron utilizadas como un instrumento para facilitar el
trueque, posteriormente se conviritieron en simbolo de poder y riqueza al ser
elaboradas, ya como moneda, en diversos metales preciosos.

Las primeras monedas metalicas aparecieron en la antigua Babilonia alrede-
dor del ano 3,000 a.C. y s6lo eran pequenos trozos de metal de tamano uni-
forme. Los romanos y los griegos usaban monedas de forma circular a las
cuales les grababan la imagen de sus dioses o de sus monarcas.

Con el nacimiento de la moneda también surgieron los préstamos y los
lugares especificos para desarrollar el comercio. El primer banco moderno
fue fundado en Génova, Italia en el ano de 1406, conocido como el Banco
de San Giorgio. El nombre de “banco” deriva de la palabra italiana banco
que significa “escritorio”, utilizada por los comerciantes judios florentinos que
hacian sus transacciones sobre una mesa con un mantel verde. A través de los
siglos y, con el crecimiento de las transacciones en dinero, el banco fue evolu-
cionando hasta ser como lo conocemos hoy en dia. Asi mismo, evolucion6 la
forma de manejar el dinero: se desarrollaron nuevos conceptos e instrumentos
que fueron satisfaciendo las necesidades de los usuarios de los bancos y del
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COmercio.

En México el primer banco en establecerse fue el The Bank of London,
Mexico and South America en 1864. En 1897 se promulgé la Ley de Institu-
ciones de Crédito que contempl6 tres modelos bancarios: bancos de emision,
que eran bancos de depoésito y descuento con facultad para emitir billetes,
bancos hipotecarios y bancos refaccionarios. Con el Articulo 28 de la Consti-
tucion de 1917 se establecié que la emision de billetes s6lo podia hacerse por
medio de un banco central y con el control del gobierno.

Durante los afios cincuenta, la tendencia del crecimiento del sistema fi-
nanciero en México se orient6 a la banca universal en la que una sola entidad
proveia todos los servicios financieros. El centro de esta entidad era un Banco
de Deposito que agrupaba como filiales a una financiera, una hipotecaria, un
departamento de ahorro y un departamento de fideicomiso. También, podian
adquirir como filiales a entidades de otro tipo, como empresas del sector
industrial y de servicios.

En la década de los anos setenta se crearon los grupos financieros que,
posteriormente, dieron lugar a la creacion de la banca miltiple hacia finales
de la misma y a principios de los anos ochenta. Esta banca multiple, se cre6
por la fusiéon de tres entidades que brindaban tres tipos de servicio diferentes:
un banco de depoésito, una financiera y una sociedad hipotecaria. Aunque,
también surgieron bancas miultiples que no obedecieron a la fusiéon de otros
bancos. Después de la nacionalizacion de la banca, durante los gobiernos de
José Lopez Portillo y Miguel de la Madrid, se inici6 nuevamente la privati-
zacion de la misma y a mediados de 1992 la Secretaria de Hacienda abrié
nuevamente la posibilidad para el establecimiento de la banca miltiple.

Actualmente el sistema financiero mexicano estd compuesto por: ban-
cos, inversionistas, afianzadoras y mercados financieros, entre otros actores.
También se encuentra regulado por leyes y procedimientos que protegen los
recursos de los ahorradores y la interaccion de éstos distintos actores en sus
diversas actividades financieras.

2.1. Los bancos

Los bancos son los principales integrantes de un sistema financiero, ya que
son quienes participan activamente en la economia mediante el otorgamiento
de créditos, que es su principal funcion. Estos créditos se otorgan a empresas y
a particulares aplicando un interés que obedece a las condiciones del mercado:
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a mayor oferta menor precio del insumo y, a mayor demanda, mayor precio
del mismo. Siguiendo estas condiciones, si la tasa de interés es alta es porque
el insumo principal, el dinero, esté escaso; aunque, cabe senalar, que esta no
es la tnica regla a la que obedece el establecimiento de la misma.

Un banco siempre puede prestar més del dinero que conforma su capital
aunque con ello conlleva un riesgo ya que sus deudores podrian caer en in-
solvencia y por lo tanto dejar de cubrir sus adeudos con la institucion. Este
diferencial en el que el banco se puede exceder al prestar con miras a obtener
mayores ganancias esta regulado y vigilado por las autoridades financieras.
Incluso existen acuerdos internacionales, como el de Basileal, en el cual se
establecen lineamientos para la regulacion, la integracion de indicadores de
solvencia, solidez y liquidez de los mismos; ademéas de los limites maximos de
financiamiento que pueden otorgar. Adicionalmente, cada gobierno garantiza
a los inversionistas y usuarios de los bancos que sus recursos estan protegi-
dos al crear fondos de reserva y mecanismos de vigilancia de las operaciones
bancarias. Aparte de los bancos, también existe el mercado financiero; este
estd integrado fundamentalmente por los mercados de deuda, el mercado
cambiario y los mercados de acciones; en ellos se intercambian activos con el
proposito principal de movilizar dinero a través del tiempo.

2.2. Mercados de deuda

Las empresas privadas o los gobiernos pueden valerse de varios instru-
mentos para contar con recursos econémicos. Uno de ellos puede ser el de los
préstamos bancarios o los instrumentos de deuda.

Un instrumento de deuda es un titulo emitido por una entidad guber-
namental, o privada, mediante el cual se establece un compromiso de pago
por parte del emisor después de haber recibido el recurso solicitado. Este
instrumento fija un plazo para su vencimiento considerando un interés; éste,
puede ser fijo, variable o indexado al tipo de cambio de una moneda o a la
inflacion.

Cuando los instrumentos de deuda son emitidos y adquiridos por primera
vez por los inversionistas, forman lo que se llama el mercado primario de
deuda. Una vez que estos instrumentos se han colocado pasan a formar parte
del mercado secundario, en el se demandan y ofrecen libremente a todos los

Wer “Basel (I1) y (III)” en: http://www.bis.org/bcbs/index.htm. Recuperado el 13
de agosto de 2012.
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inversionistas. En este mercado los instrumentos se pueden ofrecer de manera
publica o privada. Estos instrumentos reciben una calificaciéon por parte de
agencias privadas, conocidas como calificadoras. Basandose principalmente
en la capacidad de pago por parte del emisor, estos se clasifican en categorias
que van desde el menor hasta el mas alto riesgo de recuperacion de la in-
version; siendo los mas atractivos aquellos que son calificados con el menor
riesgo.

Una de las agencias mas conocidas a nivel mundial y en la que se basan
muchos inversionistas para realizar sus transacciones es Moody’s quién es-
tablecié nueve niveles de clasificacion: Aaa, Aa, A, Baa, Ba, B, Caa, Ca y
C; ademas de 3 niveles de modificadores que indican el grado de los modifi-
cadores dentro de cada nivel. La exposicion al riesgo por parte del comprador
de estos instrumentos incrementa en forma gradual desde A siendo, entonces,
los instrumentos menos seguros para recuperar la inversion los calificados co-
mo tipo C.

Estas calificadoras forman un papel importante en las actividades fi-
nancieras. Como lo establece el documento titulado: “El nuevo acuerdo de
capital de Basilea”, publicado en enero de 2001 por el Comité de Supervision
Bancaria de Basilea, en el que se establece la importancia del papel de las
mismas para calcular el capital regulatorio y, asi, se tome mas en cuenta el
riesgo del que puede ser sujeto. 2.

En México, el mercado de deuda se inicié en 1978 con la emisiéon por parte
del Gobierno Federal de los Certificados de la Tesoreria de la Federacion
(CETES), que, hasta hace poco, eran inaccesibles para personas fisicas, ya
que solo podian ser adquiridos por empresas o casas de bolsa.

Durante la década de los anos 80 el surgimiento de las casas de bolsa
amplio el ofrecimiento del mercado de deuda lo cual dio inicié al mercado
de deuda privada. En los anos 90, la liberalizacion de las tasas de interés y
la decision del gobierno federal de financiar todo su déficit presupuestal con
la emision de deuda tuvo como consecuencia una mayor participacion de los
intermediarios en este mercado.

Es hasta el ano 2000 que el Gobierno Federal emite los primeros bonos a
tasa fija con un plazo de 3 anos; actualmente, existen referencias de 3, 5, 10,
20 y 30 anos. En materia de deuda privada, en este mismo ano, se crearon

2Fuente “Agencias Calificadoras” en http://www.banxico.org.mx/
sistema-financiero/material-educativo/basico/fichas-sistema-financiero.
html. Recuperado el 20 de agosto de 2012
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los certificados bursatiles.
En el Cuadro 2.1 se encuentra la clasificacién de los certificados de deuda
de acuerdo con su emisor.

2.3. Mercado cambiario

El mercado cambiario es la compra-venta de divisas o monedas extranjeras
con fines comerciales, con ello se transfiere el poder de compra de una moneda
a otra. Dentro de este mercado participan varios actores: bancos comerciales,
casas de cambio, exportadores, importadores, turistas nacionales en el ex-
tranjero, turistas extranjeros en territorio nacional, trabajadores mexicanos
en el extranjero, etcétera.

Este, se encuentra regido por el tipo de cambio, que no es otra cosa méas
que la expresion en unidades de la moneda nacional para adquirir una ex-
tranjera. Si por ejemplo, para adquirir un dolar estadounidense se requieren
trece pesos mexicanos, entonces el tipo de cambio seréd de trece pesos por
dolar. La politica cambiaria en México estéa regida por la Comision de Cam-
bios; integrada por funcionarios tanto de la Secretaria de Hacienda y Crédito
Puablico como del Banco de México. Dicha comisiéon puede reunirse en to-
do momento a solicitud del Secretario de Hacienda y Crédito Piblico o del
Gobernador del Banco de México.

A finales de 1994, la Comisiéon de Cambios acordd que el régimen cam-
biario en México fuera flexible. El tipo de cambio flexible se determina li-
bremente y obedece tnicamente a ley de la oferta y la demanda; aunque, es
sabido, que el Banco de México interviene en el mercado inyectando o com-
prando doélares para mantener cierta estabilidad. Los establecimientos que
participan del mercado cambiario establecen un diferencial entre el tipo de
cambio de compra y de venta, siendo este ultimo el mas alto; esto ocurre
porque no cobran directamente una comision a sus clientes.

Este mercado esta descentralizado y opera las 24 horas del dia, los 365
dias del ano en cualquier parte del mundo.

El Banco de México fija un tipo de cambio conocido como fix para las
obligaciones que se tengan que cubrir en dolares americanos y que sirve como
guia para varias de las operaciones en este mercado; este, se publica todos los
dias a partir de las 12:00 PM, hora del centro, en su pagina electrénica y un
dia héabil después en el Diario Oficial de la Federacion. Otro tipo de cambio
es el que se usa para las operaciones al mayoreo entre los intermediarios
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Emisor

Instrumento

Gobierno Federal

Certificados de la Tesoreria (Cetes)
Bonos de Desarrollo (Bondes)

Bonos M

Bonos denominados en UDIs (Udi-
bonos)

Instituto para la protecciéon
al ahorro bancario

Bonos IPAB (BPA,BPAT y BPA182)

Banco de México

Bonos de Regulacion Monetaria

(BREM)

Empresas paraestatales e
instituciones publicas

Certificados bursatiles y bonos

Banca comercial

Aceptaciones bancarias
Certificados de deposito

Bonos bancarios

Certificados bursatiles
Obligaciones bancarias y pagarés

Empresas privadas

Papel comercial

Obligaciones privadas

Certificados de participacion ordinaria
(CPO y CPI)

Pagarés

Certificados bursatiles

Gobiernos estatales y mu-
nicipales

Certificados bursatiles

Cuadro 2.1: Clasificacion de instrumentos de deuda

Los instrumentos de deuda en “El Sistema Financiero.” Recuperado el 20 de agosto
de 2012 de: http://www.banxico.org.mx/divulgacion/sistema-financiero/sistema-financiero.

html#Mercadosdedeuda
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financieros, conocido como interbancario. Las denominaciones: “mismo dia”,
“24 horas” y “48 horas” se refieren a los plazos de liquidacion, siendo, el méas
comun el tltimo de ellos, conocido también como spot.

2.4. Mercados de acciones o valores

Parte del capital de una empresa, el dinero y recursos disponibles para
operar y crecer, esta representado por acciones. Estas, son también consider-
adas instrumentos mediante los cuales una compania puede obtener recursos
al ofrecerlas a los inversionistas ofreciendo una ganancia sobre ellas. Esta
ganancia es lo que la compania reparte de sus utilidades entre sus accionistas
después de conservar una parte para el crecimiento e inversion.

Este capital tiene dos clasificaciones: privado, en el que sélo participan los
accionistas en la inversion por participacion o asociacion entre particulares y
publico, en el que cualquier persona puede comprar o vender acciones de las
companias participantes.

El espacio o lugar en el cual se puede comerciar con estas acciones es el
Mercado de Valores, que puede ser una ubicacion fisica o virtual, como es el
caso del NASDAQ), definicién que se vera més adelante. En estos mercados
se opera con reglas transparentes y vigilancia por parte del Gobierno, lo que
asegura un trato justo y equivalente para todos los participantes.

Adicionalmente, todas las empresas que ponen a la venta acciones en
el mercado piublico tienen una vigilancia especial por parte de organismos
externos que aseguran que la informaciéon publicada y la manera de operar
de la compania sea confiable para el publico inversionista. Si una compania
mexicana participa en el mercado de otro pais, por ejemplo en los Estados
Unidos, tiene que apegarse a los lineamientos del mismo.

Una ley muy conocida es la Sarbanes-Oxley que fue publicada en el 2002,
después del quebranto financiero de la empresa Enron, cuando altos ejecutivos
de la empresa ocultaron informacién financiera importante que revelaba la
situacion verdadera de la compania; el cual fue considerado como uno de los
peores casos de fraude financiero en la historia de los Estados Unidos 3.

Después de la publicacion de la ley referida, las empresas estan obligadas
a presentar sus estados financieros junto con un reporte interno de auditoria

3Recuperado el 23 de agosto de 2012 de: http://www.gpo.gov/fdsys/pkg/
PLAW-107publ204/html/PLAW-107publ204.htm
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que asegura la confiabilidad de los mismos; ademas, un despacho consultor
externo debe avalar dichas cifras.

Dentro de los mercados accionarios més importantes podemos senalar a:
New York Stock Exchange (NYSE), National Securities Dealers Automated
Quotations (NASDAQ), London Stock Exchange y Tokyo Stock Exchange.
En México, el mercado accionario forma parte de la Bolsa Mexicana de Val-
ores (BMV).

Para conocer la historia de la bolsa de valores en México, se cita el cuadro

que presenta dicha institucion

4.

1850.- Negociacion de primeros titulos accionarios de empresas mineras.
1867.- Se promulga la Ley Reglamentaria del Corretaje de Valores.

1880-1900.- Las calles de Plateros y Cadena, en el centro de la Ciudad
de México, atestiguan reuniones en las que corredores y empresarios
buscan realizar compraventas de todo tipo de bienes y valores en la
via publica. Posteriormente se van conformando grupos cerrados de
accionistas y emisores, que se retinen a negociar a puerta cerrada, en
diferentes puntos de la ciudad.

1886.- Se constituye la Bolsa Mercantil de México.

1895.- Se inaugura en la Calle de Plateros, hoy Madero, el centro de
operaciones bursatiles Bolsa de México, S.A.

1908.- Luego de periodos de inactividad bursatil, provocados por crisis
econdmicas y en los precios internacionales de los metales, se inaugura

la Bolsa de Valores de México, SCL, en el Callejon de 5 de Mayo.

1920.- La Bolsa de Valores de México, S.C.L. adquiere un predio en
Uruguay 68, que operara como sede bursatil hasta 1957.

1933.- Comienza la vida bursatil del México moderno. Se promulga la
Ley Reglamentaria de Bolsas y se constituye la Bolsa de Valores de
Meéxico, S.A., supervisada por la Comision Nacional de Valores, hoy
Comision Nacional Bancaria y de Valores.

4“Nuestra Historia.” Recuperado el 20 de agosto de 2012 de: http://www.bmv.com.mx/
wb3/wb/BMV/BMV_nuestra_historia
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1975.- Entra en vigor la Ley del Mercado de Valores, y la Bolsa cambia
su denominaciéon a Bolsa Mexicana de Valores, e incorpora en su seno
a las bolsas que operaban en Guadalajara y Monterrey.

1995 .- Introduccién del BMV-SENTRA Titulos de Deuda. La totalidad

de este mercado es operado por este medio electronico.
1996.- Inicio de operaciones de BMV-SENTRA Capitales.

1998.- Constitucion de la empresa Servicios de Integracion Financiera
o SIF, para la operacion del sistema de negociacion de instrumentos

del mercado de titulos de deuda o BMV-SENTRA Titulos de Deuda.

1999.- El 11 de enero, la totalidad de la negociacion accionaria se in-
corpor6 al sistema electronico. A partir de entonces, el mercado de
capitales de la Bolsa opera completamente a través del sistema elec-
tronico de negociacion BMV-SENTRA Capitales. En este ano también
se listaron los contratos de futuros sobre el IPC en MexDer y el princi-
pal indicador alcanzé un maximo histérico de 7,129.88 puntos el 30 de
diciembre.

2008.- El dia 13 de junio de 2008, la BMV cambia su razén a Bolsa
Mexicana de Valores, S.A.B. de C.V, convirtiéndose en una empresa
cuyas acciones son susceptibles de negociarse en el mercado de valores
bursatil, llevando a cabo el 13 de junio de 2008 la Oferta Piblica Inicial
de sus acciones representativas de su capital social; cuya clave de pizarra

a partir de esta fecha es “BOLSA”.

La Bolsa Mexicana de Valores concentra el ahorro de los inversionistas
hacia la inversiéon productiva fomentando con esto el crecimiento econémico
y la generacion de empleos. Es también reflejo de la situacion econdémica del
pais al exponer ante el ptblico y el mundo la capacidad del volumen negociado
de las acciones: a mayor volumen, mayor poder econémico. Ademas, es un
indicador de las condiciones futuras de los negocios.

Cada mercado de valores tiene un indice que refleja su comportamiento

diario y guia muchas de las operaciones del sistema financiero mundial ya que
es uno de los indice mas consultados para conocer la situacién econémica de
un pais.

Estos son algunos de los indicadores de los mercados de valores en el

mundo:
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» New York Stock Exchange: NYSE Composite

» National Securities Dealers Automated Quotations (NASDAQ): NAS-
DAQ Composite

= London Exchange: FSTE
= Bolsa de Valores del Estado de Sao Paulo: Bovespa
= Bolsa Mexicana de Valores: IPC

Cada indice se compone de una muestra significativa de las acciones que
se comercializan dentro del mercado siguiendo las reglas que se acuerden
por los integrantes del mismo en cada pais. Los mercados se han tratado
de clasificar ademas por su forma de operar, lo que ha originado una teoria
conocida como la de los mercados eficientes, que describiremos en la siguiente
seccion.

2.4.1. Los mercados eficientes y los mercados emergentes

Un mercado eficiente es aquel en el cual toda la informacion relevante a un
titulo financiero, que pueden ser las acciones de una compania, se ve reflejada
en el precio del mismo, ya sea favorable o desfavorable. Tedricamente, la
biisqueda de las oportunidades de ganancia por parte de los inversionistas en
las acciones sobrevaluadas o subvaluadas, lleva a estas a alcanzar el precio
correcto, generando asi un comportamiento eficiente.

La disponibilidad de la informacién y las regulaciones legales, han propici-
ado que los inversionistas realicen analisis méas profundos y certeros del com-
portamiento de los precios de las acciones. Como la informaciéon disponible
puede ser aleatoriamente favorable, o desfavorable, de acuerdo con las expec-
tativas, entonces el cambio en los precios también resulta aleatorio, evitando
de esta forma que haya ganancias anormales, que es una caracteristica de un
mercado eficiente.

Si el comportamiento de los precios es aleatorio, entonces se puede mod-
elar como una caminata aleatoria, cosa que ya habia sido referida por el
matemaético francés Louis Bachelier en 1900, cuya disertacion, sin embargo,
fue ignorada hasta los anos cincuenta, cuando se retoma el estudio formal del
comportamiento de las ganancias de las acciones en el mercado de valores.

Hasta antes de 1953, la apreciacion del mercado de valores en ciertos
sectores era incluso irrisoria: segiin John Maynard Keynes, se podia comparar
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con un concurso de belleza en el cual cada analista de mercado recomienda
no la accién que él piensa que es la mejor, sino la que él considera que
los otros analistas ven como la mejor; es decir, los precios estaban basados
mas en la especulacion que en fundamentos econémicos. Se consideraba que
en el largo plazo los precios guiados por la especulaciéon podrian converger
con aquellos fijados por los fundamentos econémicos, pero como lo senala el
mismo Keynes, “a largo plazo, todos estaremos muertos”.

Maurice Kendall documenté en 1953 la independencia estadistica de las
ganancias semanales de varios indices britanicos y en 1959 Harry Roberts en-
contr6 resultados similares en las ganancias del Dow Jones. Adicionalmente,
Eugene Fama en 1965 confirmé que varias de las técnicas usadas por los
analistas técnicos no tenian un poder de prediccion. Todos estos resultados
fueron tomados como fundamento para el modelo de la caminata aleatoria en
los mercados de acciones, afirmando ademéas que dichos mercados carecian
de un significado y contenido econémico.

Gracias al trabajo de Paul Samuelson (1965) y Benoit Mandelbrot (1966),
se entendié que tal aleatoriedad debe de esperarse de un mercado en buen
funcionamiento. Definieron que la competencia implica que el invertir en ac-
ciones en un mercado de valores es un “juego justo” en el cual el inversionista
no pretende derrotar el mercado sin alguna ventaja informativa. La esencia
de este comportamiento es que el precio de la accion del dia de hoy refleja las
expectativas de los inversionistas, dada la informacién disponible. El precio
de la acciéon del dia de manana cambiara solo si las expectativas de los inver-
sionistas cambian también, en forma aleatoria positiva o negativa, y siempre
que no intervenga algtin sesgo en su comportamiento.

Posteriormente Eugene Fama (1970) clasifico los mercados eficientes en:
debil, semi-fuerte y fuerte, surgiendo también otros estudios. Robert Shiller
(1981) y Werner DeBondt y Richard Taler (1985), demostraron la volatili-
dad del comportamiento de los precios a largo plazo, reforzando nuevamente
el concepto de que todo estid controlado méas por la especulaciéon que por
el comportamiento aleatorio. La aparente contradiccion de los analisis a los
mercados eficientes ha originado otra corriente de pensamiento que se ha da-
do en llamar del “comportamiento financiero”. Este se basa en la evidencia
del campo de la psicologia que dice que la gente tiende a cometer sisteméatica-
mente errores cognitivos cuando se forma expectativas. Uno de ellos puede ser
el identificar erréneamente tendencias en donde no las hay, es decir, suponer
que en el futuro cercano todo se comportara como recientemente lo ha hecho.

Las fuertes caidas en las bolsas de valores refuerzan la duda en la teoria
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de los mercados eficientes y obligan a buscar otras razones de su compor-
tamiento, basdndose en otros fundamentos econémicos. Este es un tema que
continta investigandose y que, sin duda, generaré otras teorias y polémicas.

Otro tipo de mercado es el emergente, que también podriamos interpre-
tar como el no maduro, siendo este el caso de México y otras naciones de
economia similar.

En este tipo de mercados, la falta de disponibilidad o la inexactitud de
la informacién financiera puede originar ganancias para los inversionistas,
cosa que se puede refutar actualmente por la difusién de las tecnologias de
la informaciéon y el abaratamiento de los costos para la obtencion de datos.
Algunos autores coinciden en que los mercados emergentes siguen en cierta
forma a los eficientes, lo cual provoca que sean afectados por su cercania con
ellos.

En nuestro caso, tradicionalmente se ha ligado el comportamiento del
IPC al del Dow Jones aunque esto no se ha demostrado a cabalidad y no se
podria afirmar que tenemos el comportamiento del mercado eficiente porque,
incluso, un analisis visual del comportamiento de ambos indices indica que
son diferentes.

Las siete economias o mercados emergentes, segin una reciente clasifi-
cacion son las de: China, Brasil, Rusia, India, México, Indonesia y Turquia.

Con esto se puede considerar el aplicar herramientas de analisis para el
comportamiento del IPC puesto que no es considerado un mercado eficiente.

2.4.2. El Indice de Precios y Cotizaciones (IPC)

El IPC es una muestra de las acciones negociadas en un determinado dia
en el mercado accionario mexicano y es un indicador del comportamiento de
la economia mexicana. Dicha muestra esta determinada por la metodologia
creada por la Bolsa Mexicana de Valores,|Metodologia, 2012| tomando como
valor de inicio el del 30 de octubre de 1978. Para entender la estructura de
este indice necesitamos unos valores, mismos que se encuentran definidos en
la metodologia referida.

El primero es el de acciones flotantes, que se refiere a aquellas que resultan
de restar al total listado de acciones, las que estan en posesion de empresas
o personas y que lo podriamos interpretar como acciones libres para ser
negociadas ya que no se ejerce control en especifico sobre ellas que impida su
negociacion.
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Después estéa el valor de capitalizacion flotado de la serie accionaria de la
emisora, que no es mas que el resultado de multiplicar el nimero de acciones
flotantes por el precio de mercado de la accion. Se define por:

Donde:

VCF} : Valor de capitalizacion flotado
FAF}; : Porcentaje de ajuste por acciones flotantes de la emisora i
Qi : Numero de acciones inscritas de la serie accionaria de la emisora i
P,; : Precio de mercado de la serie accionaria de la emisora i
Se usa también el porcentaje de acciones flotantes de una serie accionaria

de una emisora que es el porcentaje que representa el valor flotado del valor
total de una serie accionaria, también se le conoce como float:

AFy

AF;,; =
% it AIzt

(2.2)
Donde:

%AF; : Porcentaje de acciones flotantes
AF;; : Acciones flotantes de la serie accionaria de la emisora i
Al; : Acciones inscritas de la serie accionaria de la emisora i
Otro valor a considerar es la rotacion de la serie accionaria de una emisora,

que es el resultante de dividir el niimero de acciones negociadas en un periodo
entre el niumero de acciones flotantes de la emisora:

. VOlZ't
- AF,

Ry (2.3)

Donde:

R, : Rotacion
Vol;; : Volumen de acciones negociadas de la serie accionaria i

AF}; : Acciones flotantes de la serie accionaria i

Por ultimo, esta la suma en un periodo dado de las acciones negociadas de
la serie accionaria de la emisora multiplicado por el precio de la transaccion
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y que se conoce como el importe operado de una serie accionaria de una
emisora:

[mpit:ZVOZit*Pitajzl'“n (2.4)

J

Donde:

Imp;; : importe operado de una serie accionaria de una emisora
Vol;: Volumen de acciones negociadas de la serie accionaria i
P;; : Precio al que se cerr6 la transaccion

J: nimero de operaciones realizadas en el periodo

Para la seleccion de las emisoras que formaran parte del indice se siguen
una serie de pasos o filtros, al final de los cuales se escogen 35 emisoras
considerando solamente una serie accionaria por cada una de ellas y que
regularmente es, la que califica como mas bursatil.

Proceso de seleccion.

1. Tiempo minimo de operacién continua. Seran elegibles aquellas
emisoras que tengan al menos tres meses calendario de operacién con-
tinua, previos al mes de revisiéon de la muestra.

2. Porcentaje de acciones flotantes minimo. Seran elegibles las emiso-
ras cuyo porcentaje de acciones flotantes sea igual o mayor al 12% y
ademas, condicidon no necesaria, que su valor de capitalizacion flotado
sea igual o mayor a 10 mil millones de pesos en la fecha de seleccion.

3. Valor de capitalizacion flotado minimo. De las series accionar-
ias de las emisoras que pasaron los dos filtros anteriores, serédn selec-
cionadas aquellas cuyo valor de capitalizacion sea mayor o igual al 0.1 %
del valor de capitalizacion de la muestra del IPC en la fecha de selec-
cion.

4. Mayor factor de rotacion. Del total de emisoras que pasaron por los
filtros anteriores, se elegiran las 45 emisoras cuya serie accionaria mas
bursatil tenga el mayor factor de rotacion. Para ello se toma la mediana
de las 12 medianas mensuales anteriores a la fecha de seleccion.
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5. Calificacién conjunta de indicadores. Las 45 emisoras anteriores
reciben una calificacion por cada uno de estos valores: factor de rotacion,
valor de capitalizacion y la mediana mensual senalada en el paso ante-
rior. Los valores se ordenan de mayor a menor en tres tablas distintas,
otorgando una calificacion ascendente para las emisoras que figuren en
ellas. Al final se escogen las 35 emisoras con la calificacion mas baja.

Graficamente el proceso se puede apreciar en la Figura 2.1:

ler. Filtro
¥ oy T B
Tiempo minimo ‘
de operacion [ 3er. Filtro [ 4o. Filtro
. continua W Valor dc < ~
di # Factor de
capitalizacion .,
rotacion

—

Porcentaje de
acciones

2o0. Filtro ]’ flotado minimo J

50. Filtro
Calificacion
conjunta de
indicadores )

i

Muestra
representativa

r—

Figura 2.1: Proceso de seleccion de las emisoras que conforman el IPC

Con las emisoras escogidas anteriormente, diariamente se realiza el calculo
del indice, utilizando la siguiente férmula:
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Z P * (Qit * FAFi) )
L=1_ 2.5

' o (Z Py * (Qit—l * FAFi) * fz’t—l ( )
Donde:

I, : Indice en el dia t

P, : Precio de la serie accionaria I el dia ¢t

Qi: - Acciones inscritas de la serie accionaria i el dia t

FAF; : Factor de ajuste por Acciones Flotantes de la serie accionaria i

fi : Factor de ajuste por ex-derechos de la serie accionaria i el dia t

1=1...n

Base: 0.78 = 30 de octubre de 1978

Este indice se revisa anualmente con los datos de cierre al mes de julio,
aplicando los cambios si los hubiera, el primer dia del mes de septiembre.
Los pesos relativos de las series accionarias dentro de la muestra tienen una
revision trimestral dentro de ese afio de vigencia.

Previo al capitulo donde se expondra el uso de la metodologia para la

creacion de la red neuronal, a continuacién, se describirdan algunos de los
principales usos y aplicaciones de esta teoria.
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Capitulo 3

Antecedentes del uso de las redes
neuronales artificiales en diversas
areas de negocio y en los indices
de los mercados de valores

Las RNA han demostrado su utilidad en diversos campos y aplicaciones:
sistemas de identificacion y control, reconocimiento de voz, gestos y escritura,
finanzas, psicologia, mineria de datos, procesamiento de imégenes, etcétera.
En particular en el area de las finanzas se han usado para predecir bancar-
rotas, comportamiento de tasas de interés, precios de acciones, volumen de
negociacion, indices de mercados y bolsas de valores, tipos de cambios de
monedas extranjeras, entre otros.

Algunas de las propiedades y ventajas de trabajar con las RNA son senal-
adas por Simon Haykin [Haykin Simon, 1999]:

= No linealidad: si una RNA tiene neuronas que son no lineales, la red
es no lineal. Si el fenémeno que origina las senales de entrada para la
red es no lineal, la importancia es obvia.

= Mapeo de entrada-salida: una técnica muy usada en la aplicacion
de las RNA es el aprendizaje supervisado. A la red se le presentan
una serie de entradas o patrones, para los cuales se conoce la respues-
ta o el resultado. La red se encarga entonces de comparar su propio
resultado contra el real, si la diferencia es mayor o menor que un cier-
to parametro, entonces se modifican los pesos sinapticos y se vuelve
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a aplicar el proceso de aprendizaje de la red hasta que no se observe
una mejora significativa en el aprendizaje. Esto se puede lograr inclu-
so cambiando el orden de presentacion de las entradas, por lo que la
red es capaz de aprender elaborando un mapeo de entrada-salida del
problema que se le estd presentando. Esto es anédlogo a la inferencia
estadistica no paramétrica.

Adaptabilidad: una red neuronal tiene la capacidad de aprender de los
cambios en el medio ambiente en que se originé si se entrena nuevamente
y si estos cambios ademas son de menor importancia. Una vez que la red
es estable, a través del aprendizaje con distintos cambios, se puede decir
que seguira siendo 1til cuando se le presente un sistema no estacionario.
Sin embargo hay un dilema conocido como el de plasticidad-elasticidad
que dice que las constantes de tiempo de un sistema deben de ser lo
sufientemente amplias como para ignorar las alteraciones falsas pero
también lo suficientemente cortas como para responder a los cambios
significativos del ambiente.

Respuesta evidencial: aparte de servir para la clasificaciéon de pa-
trones, una RNA también proporciona informacién sobre la validez en-
tre un patron y otro, ayudando a rechazar patrones ambiguos y por lo
tanto, mejorando la labor de clasificacion de la red.

Informacién contextual: puesto que la actividad de una red neuronal
potencialmente afecta a todas las neuronas de la misma, el manejo de
la informacion contextual es una caracteristica de ella.

Tolerancia a fallos: por el conocimiento que se tiene del estudio
anatomico se sabe que un dano parcial a una red de neuronas no afecta
su desempeno puesto que la informacion esté distribuida en toda la red.
Es necesario que el dano sea mayor para que la red sufra una afectacion
mayor en su desempeno.

Implementacién a gran escala: la integracion a gran escala o Very
Large Scale Intregration (VLSI por sus siglas en inglés), es el proceso
para crear circuitos integrados combinando miles de circuitos basados
en transistores en un solo chip. Por la gran capacidad de una red neu-
ronal para el proceso en paralelo, es adecuado ocuparla en este tipo de
desarrollos.
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= Uniformidad de analisis y diseno: la notacion y el lenguaje usado
en la teoria de las redes neuronales goza de una amplia aceptaciéon en
la comunidad cientifica por lo que la construccion, desarrollo, apren-
dizaje y divulgacion de la investigacion se puede realizar de una forma
consistente y sencilla.

= Analogia neurobiolbgica: actualmente se pueden citar una gran can-
tidad de ejemplos en los que la investigacion neurologica inspir6 el de-
sarrollo de modelos matemaéticos o viceversa. Como lo senala el autor
que esté siendo citado en esta seccion, el cerebro es la prueba viviente
de que el proceso tolerante a fallos no solo es fisicamente posible sino
que ademas es rapido y poderoso. Esta analogia es una gran fuente de
inspiracion para la investigacion y el desarrollo.

A continuaciéon se expondran algunos ejemplos de la utilizacion de las
redes neuronales en el campo del mercado de capitales.

Si bien la teoria de las redes neuronales comenzé a desarrollarse desde
1940, el primer trabajo en ocuparlas para el pronéstico de mercados fue el de
Halbert White [White H., 1988|. Este investigador se ocupé de encontrar reg-
ularidades no lineales en series de tiempo econdémicas, en particular, con los
precios de las acciones de IBM. Sus expectativas fueron demasiado optimistas
y concluyé que “la red neuronal no es una maquina de hacer dinero”.

Un estudio que concluye que las redes neuronales con retropropagacion
son mejores que los modelos de regresion, cuando se tienen datos limitados,
es el realizado por Chiang et. al. [Chiang et. al., 1996], al pronosticar los
valores netos de los activos al cierre del ano de los fondos de inversion.

Problemas Estudios

Ganancias contables, ganancias | Callen et al. (1997), Dar y Chou

sorpresa (2001)

Ciclos de negocio y recesiones Qi (2001)

Falla de negocios, bancarrota o | Yang (1999), Zhang et. al

salud financiera (1999), Mckee y Greenstein
(2000), Anandarajan et. al
(2001), Atiya (2001)

Gastos de los consumidores Church y Curram (1996)

Continua en la siguiente pdagina
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Cuadro 3.1 — Continia de la pdgina anterior

Problemas Estudios
Precios de materia prima, elec- | Kohzadi et. al. (1996), Yao et. al.
cion de precios (2000)

Preferencia del consumidor, cat-
egoria de mercado, segmentos de
mercado, segmento de mercado y
tendencias

Agrawal y Schorling (1996), West
et. al (1997), Aiken y Bsat (1999),
Wang (1999), Jiang et. al. (2000),
Vellido et. al. (1999)

Demanda de electricidad

Elkateb et. al. (1998), Darbellay
y Slama (2000), Hippert et. al.
(2001)

Tipos de cambio

Zhang y Hu (1998), Leung et. al.
(2000a), Nag y Mitra (2002)

Mercado de Futuros

Kaastra y Boyd (1995), Ntungo y
Boyd (1998)

Crecimiento del PIB (Producto
Interno Bruto), Inflacion, Pro-
duccion Industrial

Tkacz (2001), Chen et. al

(2001a), Tseng et. al. (2001)

Volumen internacional de
pasajeros aéreos, demanda
de turistas, demanda de viajes

Nam y Schaefer (1995), de Car-
valho et. al. (1998), Law (2000)

Control de inventarios

Bansal y Vadhavkar (1998), Par-
tovi y Anandarajan (2002)

Comportamiento de fusiones

Hu et. al. (1999)

Valores netos de fondos de inver-
si6n y su comportamiento

Chiang et. al. (1996), Indro et. al.
(1999)

Niveles de concentracion de
ozono, Predicciones del medio
ambiente, calidad del aire

Prybutok et. al. (2000), Ruiz
Surez et. al. (1995), Murtagh et.
al. (2000), Kolehnmainen et. al.
(2001)

Demanda y venta de productos,
Ventas al menudeo

Ansuj et. al (1996), Luxhoj et.
al. (1996), Charytoniuk et. al.
(2000), Alon et. al. (2001), Kuo
(2001), Zhang v Qi (2002)

Crecimiento de Proyectos,

Proyectos exitosos

Thieme et. al. (2000), Zhang et.
al. (2003)
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Cuadro 3.1 — Continia de la pdgina anterior

Problemas

Estudios

Demanda de construcciéon resi-
dencial, valor de vivienda

Hua (1996), Goh (1998), Nguyen
y Cripps (2001b)

Ganancias de acciones, Precios de
acciones, Tendencias de acciones,
Riesgos de acciones

Wang y Leu (1996), Wittkemper
y Steiner (1996), Desai y Bharati
(1998), Saad et. al (1998), Qi

(1999), Leung et. al. (2000), Chen
et. al (2003)

Doughetry y Cobbett (1997), Kir-
by et. al. (1997), Chen et. al.
(2001b), Dia (2001), Qiao et. al.
(2001)

Cheng et. al. (1996)

Trafico

Bonos del Tesoro de Estados
Unidos

Cuadro 3.1: Aplicaciones de las RNA en areas de negocio

Una lista de aplicaciones en areas de negocios es ofrecida por Peter Zhang,
[Zhang Peter G., 2004] en el Cuadro 3.1, en donde podemos observar la
amplitud de estas.

Por otra parte, segiin una compilacion de articulos en donde especifi-
camente se ocupan las RNA para el pronostico del comportamiento de los
indices y las acciones en los mercados de valores, realizada por David Enke
y Suraphan Thawornwong [David Enke y Suraphan Thawornwong, 2004],
se comprueba la efectividad de esta herramienta para este tipo de series de
tiempo. Un resumen de los trabajos en los cuales se ocupa solamente de un
indice se muestra en el Cuadro 3.2.

En esta compilacion la mayoria de los articulos basan sus predicciones en
los indices de los mercados, que, como ya se habia senalado, representan el
comportamiento de las acciones en el mismo. La mayoria de los estudios, 33 de
38, reportan que la mejor herramienta de pronostico son las RNA cuando se
comparan contra los indicadores de referencia. Incluso aquellos que realizaron
simulaciones de transaccion, también reportaron mayores ganancias, 22 de 24,
contra los que sblo se basaron en los indicadores de referencia considerados.
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Indice

Articulo

Euronext Paris Stock Ex-
change (CAC)

Refenes et al. (1997)

German Stock Exchange
(DAX)

Brown et al. (1998), Gencay
(1996), Gencay et al. (1997), Gen-
cay et al. (1998), Gencay (1998)

Dow Jones Industrial Aver-
age (DJIA)

Brown et al. (1998), Gencay
(1996), Gencay et al. (1997), Gen-
cay et al. (1998), Gencay (1998)

Financial Times Stock Ex-
change 100 Share (FTSE
100)

Brownstone (1996)

Hang Seng Stock Exchange
in Hong Kong (HSI)

Lam et al. (2000)

Korea  Stock  Exchange
(KOSPI)

Kim (1998), Kim et al. (2000), Oh et
al. (2002)

Madrid Stock Exchange in
Spain

Fernandez-Rodriguez et al. (2000)

Morgan Stanley USA Capi-
tal Market (MSCI)

Wood et al. (1996)

New York Stock Exchange
(NYSE)

Leigh et al. (2002)

Standard and Poor’s 500
Stock Exchange (S& P 500)

Austin et al. (1997), Chenoweth et
al. (1996a, 1996b), Desai et al
(1998a), Dorsey et al. (1998), Qi
(1999), Qi et al. (1999), Tsaih et al.
(1998)

Singapore Stock Price

Kim et al. (1998)

Tokyo  Stock  Exchange
Price in Japan (TOPIX)

Kohara et al. (1996, 1997)

Taiwan Stock Exchange
Weighted Index (TSEW)

Kuo (1998)

Wilshi 5000 Stock Exchange
(Wilshi)

Chandra et al. (1999)

Warsaw Stock Exchange
(WSE)

Zemke (1999)

Cuadro 3.2: Articulos que tratan de un sé6lo indice
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Algunos autores resaltan la importancia de pronosticar la direccién de
cambio del indice méas que del valor especifico, (Aggarwal & Demaskey, 1997;
Wu & Zhang 1997). Steven Walczack [Walczak, 2004] encontré que la predic-
cion del signo de cambio de los indices de los mercados emergentes como Méx-
ico y Brasil, mejora significativamente al ligarlos con los de economias mas
poderosas. Cuando considera los mercados emergentes por si solos, siguen un
comportamiento muy parecido al de la caminata aleatoria, comprobando con
esto la teoria de los mercados eficientes.
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Capitulo 4

Metodologia

Diversos esfuerzos se han realizado para utilizar las redes neuronales en
la prediccion o estimacion de los valores futuros en finanzas. Estos, van desde
estudios de una sola variable hasta combinaciones y cruces con varias de ellas.
Estas variables pueden ser: el precio de una o varias acciones en un mercado
especifico, el tipo de cambio de una moneda en varios mercados o el indice
de una bolsa de valores.

Ademas de la decision o atraccion por trabajar con ciertas variables, esté
el problema de decidir la metodologia a utilizar, el modelo y el tratamiento de
la o las variables en si. Asi que, una vez tomada la decision del caso a analizar,
el siguiente paso es definir el tamano de los datos que se quiere considerar.
Surge la pregunta: jes adecuado tomar una gran cantidad de datos? o ;sélo
una parte de ellos?. Lo que dice una regla heuristica en series de tiempo es
que entre méas datos se tengan, mejor serd la estimaciéon. Sin embargo hay
estudios que demuestran que tomando solo los datos méas cercanos, se puede
generar una mejor prediccion. Esto es lo que se llama el “efecto de cercania
en las series de tiempo”, sefialado por [Walczak, 2001].

4.1. Metodologia

Como ya se ha senalado, la presente investigacion se realizaré con base
en los datos del cierre diario del Indice de Precios y Cotizaciones (IPC) de
la Bolsa Mexicana de Valores (BMV), del 3 de enero de 2000 hasta el 6 de
julio de 2012, con un total de 3,151 registros.

La metodologia usada para crear este indice, busca que este niimero sea
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un indicador del comportamiento diario del mercado y como tal se tomara,
sin ningtn anélisis adicional de la validez de la representatividad del mismo.

IPC
x10° 03/ene/2000 - OBul/2012
45 T T T T T T

36 —

1 1 1 1 1
500 1000 1500 2000 2500 3000

Figura 4.1: Indice de Precios y Cotizaciones del 3 de enero del
2000 al 6 de julio de 2012.

Fuente: elaboracién propia con los datos del IPC de la BMV

Si se observa la grafica de la Figura 4.1, esta sugiere definir alguna esta-
cionalidad o comportamiento ciclico y quiza tratarlo de ligar con alguna otra
variable econémica, como el indice de otra bolsa de valores por ejemplo. Sin
embargo, como ya se senald, este trabajo se centra solamente en el TPC,
haciendo un analisis homogéneo.

Una medida interesante para este indice, es la variaciéon que tiene contra
el cierre del dia inmediato anterior ya que esto refleja si el mercado oper6 con
ganancia o perdida en el dia de referencia. Siendo este un mercado donde se
opera con recursos econémicos, cuando dicha diferencia es positiva significa
que al menos para un cierto porcentaje de los participantes hubo alguna
ganancia. De manera que si podemos predecir el signo que tendra para un dia
determinado de operacion, tomando como referencia los valores anteriores,
se podria contar con la informacién que serviria como un indicador adicional
para ayudar en la toma de decisiones de los inversionistas.

Sea V; el nimero que representa la variacién del indice en el tiempo t al
tomar la diferencia de este contra el del dia habil inmediato anterior:

‘/; = It — ]t—l (41)
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Obviamente esta variaciéon puede ser negativa o positiva y se acostumbra
expresarla en unidades por ejemplo, si en determinado dia ésta es de -28.14,
entonces se dice “el indice tuvo una variaciéon de menos 28.14 unidades”. Una
grafica de estas variaciones es la que se muestra en la Figura 4.2:

Lagl INPC
2500 T T T T T T

2000 - -

1500

1000 —

500 -

-500 -

-1000 -

-1500 —

oo 1 1 1 1 1 1
1] 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500

Figura 4.2: Variacion del IPC contra el cierre del dia habil in-
mediato anterior.

Fuente: elaboracién propia con los datos del IPC de la BMV

Este retraso se puede ampliar y tomar la variacion a 2, 3 o méas dias, sin
embargo, cuando se requiere tener una variaciéon confiable para la prediccion
del signo de cambio del dia siguiente, se hace necesario considerar los retrasos
a 1, 2 y 5 dias, tomando como referencia los trabajos de [Walczak et al, 1998|,
[Walczak, 2001], [Walczak, 2004], en donde demuestra que dichos retrasos son
los mas adecuados para este tipo de series de tiempo, incluido el IPC, que
en particular se analiza en [Walczak, 2004].

Iebeling Kaastra y Milton Boyd [I. Kaastra y M. Boyd, 1996|, proponen un
procedimiento para desarrollar un modelo de red neuronal para pronosticar
series de tiempo financieras y econémicas. Para la construccion del presente
modelo se usara este procedimiento como referencia, complementandolo con
investigaciones mas recientes. Este procedimiento se basa en 8 pasos o etapas:

1. Seleccion de las variables.
2. Recoleccion de los datos.

3. Preparacion de los datos.
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4. Conjuntos de entrenamiento, prueba y validacion.

5. Aplicacion de los paradigmas de las redes neuronales.
6. Criterios de evaluacion.

7. Entrenamiento de la red neuronal.

8. Implementacion.

4.1.1. Seleccion de las variables

La variable del presente trabajo sera una variable técnica, que es la que
se calcula de los retrasos tomados de la misma, de un indicador finaciero. En
este caso, como ya se sefial6, es el Indice de Precios y Cotizaciones (IPC), de
la Bolsa Mexicana de Valores.

Otro tipo de variable es la fundamental: un indicador econémico que se
supone tiene influencia sobre la variable dependiente. Por ejemplo: el tipo de
cambio peso-dolar, el indice de la bolsa de Nueva York, el valor futuro del
precio del petroleo, etcétera.

Atn cuando se ha referido el efecto de cercania en las series de tiempo
[Walczak, 2001], que establece que se dan mejores resultados cuando se con-
sideran conjuntos de datos pequenos, por ejemplo, no més de dos anos hacia
atras del punto de pronostico, se tomaran los indices del 3 de enero de 2000
al 6 de julio de 2012, con un total de 3,151 registros.

4.1.2. Recolecciéon de los datos

Todos los dias en los que tiene operacién el mercado de valores en México,
este indice se hace del conocimiento ptblico al cierre de las operaciones a
través del sitio oficial de la BMV y con el envio de los reportes oficiales.
Se puede tener disponible mediante suscripcion gratuita via SRS (Really
Simple Syndication), por sus siglas en inglés. Los datos que aqui se usaran
se obtuvieron de esta fuente y de la pagina citada al pie '. Estos datos estan
disponibles en forma gratuita, sin embargo si se quiere obtener los datos
histéricos directamente de la BMV, éstos tienen un costo que en algunos
casos no es tan accesible.

'Historico de cotizaciones México IPC http://www.labolsa.com/indices/MX/
historico/
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El costo de la obtencion de los datos es algo que hay que considerar al
momento de crear el modelo de red neuronal, porque también se suma el
tiempo invertido en ello, el software que se usara para el analisis y el tiempo
de proceso que se consumird en la computadora. Si bien, con el poder de
computo que se tiene actualmente disponible esto podria pasar a segundo
plano, al disenar redes complejas si puede ser un elemento importante del
costo.

Una parte esencial de los datos que se analizaran es asegurarse que se
seguiran publicando con la misma periodicidad con la que se obtuvieron al
momento del estudio. Como se senal6 anteriormente, esto se garantiza via la
suscripcion SRS al sitio de la BMV.

4.1.3. Preparaciéon de los datos

La lista de los datos obtenidos se recopil6 en una hoja de calculo electroni-
ca. En ella se organizé por columnas la informacion de los registros diarios
del IPC en su valor minimo, méximo y de cierre, siendo este tltimo el de
interés para este estudio. Los datos se ordenaron por fecha en forma ascen-
dente y en una celda contigua y, por férmula, se obtuvo el dia de la semana
para revisar la consistencia en los dias habiles de lectura, con la finalidad de
que no existiera un registro de un dia no habil.

Se calcularon los retrasos de la variable de 1, 2 y 5 dias, por considerarse
lo mas adecuado para esta serie de tiempo, como se establecié al principio
de este capitulo. Dichos retrasos quedaron registrados en columnas contiguas
a la serie original, dando lugar a las matrices de 3 columnas por el niimero
de renglones a ocupar para cada anélisis. En este caso, como la intenciéon
es el registro de retrasos hasta de 5 dias de la muestra, eso ocasiona tener
renglones completos a partir del niimero 5, por lo que la muestra se reduce
en el mismo nimero, quedando un total de 3,146 registros.

El tratamiento posterior de los datos: calculo de valores absolutos, cambio
de escala, graficacion y la aplicacion del modelo de red neuronal, se realizo
en el software Matlab versién 7.9.0.529.

4.1.4. Conjuntos de entrenamiento, prueba y validacién

El conjunto de datos para armar el modelo neuronal quedé formado por
2,546 registros abarcando desde el 10 de enero de 2000 hasta el 17 de febrero
de 2010, dejando los 600 registros restantes para el conjunto de prueba con
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datos reales. La definicion de los porcentajes para el entrenamiento, prueba y
validacion del conjunto de datos, se realizé dentro de la herramienta, obser-
vando los recomendados por el método senalado: 70 % para el entrenamiento,
20 % de prueba y el restante 10 % para validacion.

Con esto se realizo la recomendacion de conservar los datos de validacion
lo mas cercano a la fecha en la que se utiliz6 el modelo para el pronoéstico. Para
el uso posterior de este modelo las fechas se pueden ir corriendo conforme se
tengan mas datos, descartando los més antiguos para conservar la proporciéon
propuesta. Gracias al registro en la hoja de calculo y el software utilizado
para la fabricacion de la red neuronal, se logré un procedimiento sencillo que
permite evaluar la efectividad del modelo construido.

4.1.5. Aplicacion de los paradigmas de las redes neu-
ronales

Los modelos de redes neuronales han probado ser buenos aproximadores
de funciones y para descubrir la relacion de variables de comportamiento
complejo. En particular, el modelo de retropropagaciéon ha demostrado ser
util para el pronostico de variales de tipo financiero, como se puede observar
en los trabajos de [Fu, 1994], [Walczak, 1999] y [Widrow et al, 1994].

El software senalado en la secciéon de la preparacion de los datos, facilito la
construcciéon del modelo de red neuronal. La mayoria de los autores coinciden
en que encontrar la red mas adecuada para un problema especifico es un
proceso de prueba y error hasta dar con la combinaciéon éptima de neuronas
de entrada, de salida, nimero de capas y funciones de transferencia. Para este
estudio se eligi6 un modelo de dos capas, entrada y oculta, con la sigmoide
como funciéon de transferencia a la capa oculta y la identidad como funciéon
de transferencia para la salida. La grafica que proporciona el software para
el modelo se aprecia en la Figura 4.3.

En el articulo que se us6 como base para la construcciéon del modelo, se
cita a los autores que han encontrado que los mercados financieros son no
lineales y tienen una memoria, lo cual da soporte a la idea de que el uso de
las funciones de transferencia no lineales son las mas apropiadas, |[Richard
Levich y Lee Thomas, 1993] y [Kao Wenchi y Ma Christopher, 1992].

En cuanto al nimero de neuronas de entrada, se realizaron varias prue-
bas para encontrar el nimero que mejor proporcioné la estimaciéon para la
direccion de cambio del signo del IPC. El software utilizado tiene la facilidad
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Neural Network

Input Output

H-Q—Q !

Figura 4.3: Modelo de la red neuronal generada por Matlab. Se
ocuparon dos capas, entrada y oculta, con la sigmoide como fun-
cion de transferencia a la capa oculta y la identidad como funcién
de transferencia para la salida.

Fuente: software Matlab version 7.9.0.529

de salvar las instrucciones tecleadas para crear el modelo y posteriormente
usarlas s6lo cambiando los parametros que se deseen modificar. Este codigo
de Matlab ayudo6 a evaluar los cambios en el modelo escogido y con ello se
lleg6 a que el nimero de neuronas apropiado fue de 5. El c6édigo comentado
se encuentra en el apéndice B.

4.1.6. Ciriterios de evaluacion

En esta seccion se definen los criterios de evaluaciéon para los resulta-
dos obtenidos al aplicar el modelo neuronal elegido. Si el objetivo de éste
es pronosticar la direcciéon de cambio en el cierre diario del IPC, el vector
resultante después de presentar los nuevos datos al modelo es una serie de
ceros y unos, de los cuales interesa el iltimo de ellos. Se define entonces que
un cero indica que el cambio para el dia siguiente seré negativo y un uno, lo
contrario.

Asi, se tiene que si después de presentar los datos hasta el dia ¢ el tltimo
valor del vector es 1, indica que el indice al dia t 4+ 1 ser4 mayor que el reg-
istrado al dia ¢t. El modelo se centra so6lo en predecir la direcciéon de cambio
no el indice en si, por lo que si esta direcciéon es positiva, implicara un incre-
mento en unidades del mismo. Esta prediccion de la direccién aunada a otras
herramientas o predicciones y al conocimiento de la situaciéon del mercado
financiero, podria sentar las bases para formular una estimacion confiable del
comportamiento del IPC.
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4.1.7. Entrenamiento de la red neuronal e implementaciéon

A la ultima seccion, la de entrenamiento, se decidié unir la de imple-
mentacion, ya que como se senalo el software utilizado facilito estas tareas.

En el modelo desarrollado, el niimero de iteraciones para la buisqueda
de los pesos 6ptimos de la red se fijo en 1000, modificAndose solamente en
caso de que la red no lograra encontrar esta combinacién de los mismos. En
particular no fue necesario incrementar este nimero ya que el mayor nimero
de iteraciones estuvo por debajo de las 100.

El software también puede entrenar a la red una vez que se encuentran
los parametros 6ptimos para los datos presentados ya que cuenta con la
capacidad de guardar el escenario logrado para ocuparlo posteriormente con
los datos que se presentaran para el prondstico.

Para la creacion del modelo neuronal, se presentd a la herramienta una
matriz de 3 X 2,546, que corresponde a la de las columnas que muestran los
retrasos de 1, 2 y 5 dias con renglones que representan a los dias registrados
hasta el 17 de febrero de 2010. El vector de los resultados de salida o destino,
es el compuesto por ceros y unos, presentados en una matriz de una colum-
na por 2,546 renglones. Para la estimacion de la variacion del IPC del dia
siguiente se considero el resultado esperado para el dia actual que es el que
se obtiene de la variacion del siguiente dia. Es decir, que para obtener ésta
se hace un calculo basado en el resultado conocido para entrenar a la red a
predecir el resultado que en determinado momento se desconoce.

Ambas matrices se presentaron a la herramienta para generar el modelo
de red neuronal comentado anteriormente. En la Figura 4.4 se presenta el
reporte de este proceso.

Posteriormente para los casos de prueba se consideraron los 600 registros
restantes de la muestra, del 18 de febrero de 2010 al 6 de julio de 2012, que
luego fueron complementados con 1,946 registros de fechas anteriores a la
referida para cumplir con el tamano en renglones del modelo generado.

Se crearon 600 vectores de prueba, combinando aleatoriamente los datos
de los registros recién descritos para presentarlos al modelo y realizar la sim-
ulacién con cada uno de ellos. Los componentes a en los vectores generados
son valores que estén en el rango [0,1| y para efectos del modelo se aplico la
siguiente regla:
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Figura 4.4: Reporte de resultados de la generacion de la red
neuronal segin Matlab.

Fuente: software Matlab versién 7.9.0.529

a=20 a<0,5
a=1 a> 0,5

Una vez transformados los valores de los vectores generados se compara-
ron contra los vectores destino otorgando un cero para los valores diferentes
y un uno para los aciertos de manera que, al final, se obtuvo un porcentaje
de aciertos o efectividad del modelo generado.

Para comprobar la efectividad del modelo, se generaron 10 vectores con
datos de cierre recientes, del 24 de enero 2013 al 7 de febrero de 2013, tomando
los 2,546 renglones que requiere el modelo en forma contigua y sin ninguna
generacion aleatoria, de manera que la fecha més antigua considerada para
este caso fue el 18 de diciembre de 2002. Este resultado y el senalado en el
parrafo anterior, sera comentado en el capitulo siguiente.
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C | Esperado | Generado | Calificacién | Aciertos
1 1 0.5484 1 1
2 0 0.5837 1 0
3 0 0.6138 1 0
4 0 0.5618 1 0
5 1 0.5109 1 1
6 0 0.5010 1 0
7 0 0.6279 1 0
8 0 0.5563 1 0
9 0 0.5184 1 0

10 1 0.4745 0 0

Cuadro 4.1: Cuadro comparativo datos recientes

Fuente: datos propios

4.2. Resultados

La aplicacion del modelo a los 600 casos de prueba, gener6 los vectores
resultado que se compararon contra los vectores destino, aplicando la regla
de clasificacion antes descrita. Por cada vector generado se registré un por-
centaje de efectividad, o de aciertos, no mayor al 54 %, el cual se conservo
en toda la muestra ya que la moda de todos los resultados fue de 54.54 y el
promedio de 54.34. Una descripcion detallada del archivo generado para la
comparacion de estos vectores se muestra en el apéndice A.

En este punto, con la finalidad de conocer la efectividad del modelo de
experimentacion y saber si era posible lograr al menos una tasa de acier-
tos igual a la registrada en los casos anteriores, se realizdé una prueba més
del modelo ingresando diez casos de valores que no habian sido presentados
anteriormente. Considerando la capacidad de la red para aprender de los re-
sultados que se le presentan y la historia previa a estos, como lo apunta la
teoria las redes neuronales, se esperaba lograr, de ser posible, una tasa de
aciertos igual a la registrada en los casos de prueba.

En el Cuadro 4.1 se presentan los resultados para los 10 casos con los datos
recientes utilizados en este punto, del 6 de julio de 2012 al 19 de julio de 2012
y se observa que solo se obtuvo una eficiencia del 20 %. Este porcentaje es
menor al obtenido en los casos de prueba y no ofrece una confiabilidad en la
red generada por la herramienta.
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Conclusiones

Los resultados generados por la red neuronal usada en este trabajo sugiere
que el comportamiento del mercado accionario mexicano, identificado por el
IPC, tiene un comportamiento aleatorio, en cuanto a la generacion de su
indice de medicion. La tasa de acierto de prediccion del signo del indice
senalado no excedi6 al 54 %, confirmando en cierta forma que no es posible
hacer una predicciéon tomando tnicamente esta variable técnica aislada.

Recordando la teoria de los mercados eficientes, que establece que todas
las acciones adquieren su valor correcto a través de la busqueda de las opor-
tunidades de ganancia por parte de los inversionistas, se puede decir que es el
comportamiento que sigue el mercado mexicano, sin embargo, en el &mbito
financiero mundial es considerado como un mercado emergente, vulnerable y
factible de ser influenciado por los mercados externos, como el de los Estados
Unidos de Norteamérica, por su cercania geografica y poderio econémico.

Como se cito anteriormente, [Walczak, 2004| encontr6 que al combinar los
indices de ciertos mercados emergentes con aquellos més estables, como el
de Estados Unidos o Inglaterra, mejora la tasa de prediccion de los modelos
ocupados hasta mas de un 60 %.

Aunque los resultados encontrados obtenidos en la presente investigacion
no ofrecieron una herramienta de prediccion confiable que usando valores
de si misma permitieran determinar el comportamiento del indice bursatil,
se podria considerar de utilidad ya que da pie a nuevas investigaciones que
con otras combinaciones de variables podrian arrojar nueva informaciéon que
permita acercarse a la construcciéon de una herramienta mucho mas precisa,
capaz de adaptarse a las cambiantes necesidades del mundo financiero global
y, al mismo tiempo, ser capaz de generar resultados significativos para el
mercado local.

Por otra parte, el proceso de elaboracion de este modelo, asi como el
conjunto de instrucciones para la herramienta utilizada, podrian ser consid-

59



erados de gran utilidad para todos los interesados en el estudio de las redes
neuronales y su aplicaciéon a datos de toda indole, no solo de indole financiera,
en tanto se presenten como series de tiempo.

Esta es, sin duda, y mas alla de los resultados obtenidos,una de las ven-
tajas de las redes neuronales: con ellas se puede conceptualizar un problema
en especifico y lograr una prediccion, si se presenta de la forma en la que una
red neuronal puede interpretar.

La investigacion y la exploracion de las posibilidades de las redes neu-
ronales, aunada a la capacidad que ofrecen las nuevas tecnologias de la infor-
maciéon para el procesamiento de datos, invita a continuar las investigaciones
en este campo y a mantener la busqueda de nuevas aplicaciones para muchas
mas areas de la vida practica del ser humano. Este tema resulta exponen-
cialmente inagotable y, seguramente, continuara siendo del interés de muchos
especialistas que desde que comenzo el estudio del funcionamiento del cere-
bro humano han vislumbrado como replicable, y aplicable, en los diferentes
campos de la ciencias.

Para finalizar, ademés de la descripciéon del modelo y el conjunto de in-
strucciones de la herramienta, presentados en los apéndices correspondientes,
el autor ofrece a la comunidad interesada el total de los datos utilizados, or-
denados en la forma en la que se present6 a la red neuronal.
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Apéndice A

Descripcion detallada de los datos

A.1. Datos fuente

IPC

| orden | Dia | Fecha Méximo | Minimo | cierre |calif.Dicaz[ tagt || Lag2 Lag5
3063 miércoles 29-feb-12 3828218 3780099 37816.69 100  -204.73 3097 -95.86
3064  jueves Ol-mar-12 3806372 3770648 38033.45 1.00 21676 12.03 561
3065 viernes 02-mar-12 3833236 3791488 38327.43 0.00 293 98 51074 382.21
3066 lunes 0O5-mar-12 3833274 38019.06 38155.27 000  -172.16 121.82 369.55
3067 martes O6-mar-12 3815522 3738063 37487.63 100 -667.64  -839.80  -533.79
3068 miércoles O7-mar-12 3767471 3747222 3754854 1.00 6091  -60673 -268.15
3069  jueves O8-mar-12 3782367 3756162 3781543 0.00 266.89 327.80  -218.02
3070 viernes 09-mar-12 3793810 3768206 37691.01 000  -124.42 142 47 -636.42
3071 lunes 12-mar-12 3774230 3750118 37590.17 100 -10084  -225326 -565.10
3072 martes 13-mar-12 38048.62 3754947 38019.76 0.00 429.59 32875 532.13
3073 miércoles 14-mar-12 3808275 3789867 3797144 1.00 -48.32 381.27 422.90
3074  jueves 15-mar-12 38142.88 3791938 3813457 1.00 163.13 114.81 319.14
3075 viernes 16-mar-12 3831056 3805731 38258.45 0.00 123 88 287.01 567.44
3076 martes 20-mar-12 3827565 37979.87 3805527 100  -203.18 79.30 465.10
3077 miércoles 21-mar-12 3844354 3805030 3843451 0.00 379.24 176.06 41475
3078  jueves 22-mar-12 3844602 3825661 38323.51 100  -111.00 268.24 352.07
3079 viernes 23-mar-12 3842274 38262489 38334.90 1.00 11.39 -99.61 200.33
3080 lunes 26-mar-12 3894241 3832540 38863.15 1.00 528.25 539.64 504.70
3081 martes 27-mar-12 3913488 3881868 3895632 0.00 93.17 621.42 901.05
3082 miércoles 28-mar-12 3903333 3868599 38910.68 1.00 -45 64 4753 47617
3083  jueves 29-mar-12 3919968 3865557 3912535 1.00 21457 169.03 801.84
3084 viernes 30-mar-12 39567.99 3910066 3952124 1.00 395 89 61056 118634

Figura A.1: Datos fuente IPC

Los datos del cierre diario del IPC de la BMV, se recopilaron en una hoja
de calculo Excel, ordenados en forma ascendente por fecha, como se observa
en la Figura A.1.

De izquierda a derecha, esta es la descripcion de los campos:
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1. Orden. Campo nimerico progresivo que se ocupa para revisiones y
confirmaciones de orden en los distintos procesos del modelo.

2. Dia. Dia de la semana en el que se esta registrando el dato, sirve para
revisar la consistencia de los dias laborables.

3. Fecha. Fecha de registro de los datos.

4. Maximo. Valor maximo alcanzado por el IPC en el dia indicado.
5. Minimo. Valor minimo alcanzado por el IPC en el dia indicado.
6. Cierre. Valor del cierre del IPC, dato fuente del presente estudio.

7. Calif.Dic.12. Valor de retraso tomando el registro del dia siguiente y
ocupado para generar los vectores destino del modelo.

8. Lagl. Retraso de 1 dia para el valor de cierre.
9. Lag2. Retraso de 2 dias para el valor de cierre.

10. Lagb. Retraso de 5 dias para el valor de cierre.

A.2. Hoja para generacion aleatoria

En la Figura A.2 se muestra la estructura de la hoja utilizada para la gen-
eracion aleatoria de los vectores de prueba. Los datos fuente estan colocados
de la columna 2 a la 6 y la primera columna contiene niimeros generados
aleatoriamente. En cada iteracion para generar un vector de prueba con su
vector destino, los datos se ordenan en forma ascendente y el resultado se
copia hacia la derecha, datos de prueba y destino, volviendo a generar los
ntmeros aleatorios y ordenando nuevamente para la siguiente iteracion.

Si se desea comprobar la correcta ejecucion del ordenamiento, se usa el
campo Orden para localizar los datos fuente y comparar el resultado, tanto
los datos de prueba como los de destino deben coincidir.

Esta es la descripcion de los campos:

1. Aleatorio. Numeros generados aleatoriamente en cada iteracion de la
creacion de vectores de prueba.

2. Orden. Campo que guarda el consecutivo del dato en la tabla de origen.
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Aleatorio |Drden| Lagl | Lag2 | Lag5 | VD | Vector Generado n |Tn|
0.985925> 1197 103.37 224.26 454.03 0 103.37,224.26,494.03, -111.83,-38.06,7.93, 0
0.24902> 1960 462.61 362.10 1244.75 1462.61,362.1,1244.75, 39.19,149.23,234.63, 0
0.173680 153 -150.8> -116.00 -24.93 0 -150.85,-116,-24.93, 120.07,137.23,434.93, 1
0.337287 1076 0.50 -76.17 -103.86 10.5,-76.17,-103.86, 15.06,102.58,286.95, 1
0.395137 2210 -364.39 -2104.76 -4004.16 0 -864.39,-2104.76,-4004.16, -79.36,-144.28,-385.82, 1
0.220546 353 -56.91 -7.26 164.06 0 -56.91,-7.26,164.06, 284.31,176.65,8.67, 1
0.555935 438 -18.76 170 224.16 1-18.76,1.7,224.16, 11.61,24.68,31.18, 1
0.619958 2371 78.20 85212 543.75 0 78.2,852.12,543.75, -93.48,-428.32,130.49, 0
0.282261 1423 58.18 117.83 4.94 1 58.18,117.83,4.594, -33.05,-25.92,24.43, 1
0.398540 918 64.36 66.75 41.93 1 64.36,66.75,41.93, -230.01,-331.41,-361.56, 1
0.445551 1733 345,50 197.57 883.69 1 345.5,197.57,883.09, 68.99,274.08,90.71, 0
0.170576 2095 -737.21 -838.96 -736.66 0 -737.21,-838.96,-786.66, -117.78,13.58,118.49, 0
0.140509 2042 -157.68 -1500.64 -334.66 1 -157.68,-1500.64,-334.66, -73.28,97.66,439.74, 0
0.199760 382 -148.90 -144.99 -304.75 0 -148.9,-144.99,-304.75, 78.17,78.47,672.7, 0
0.667390 150 73.50 38.74 238.64 1 73.5,38.74,238.04, 823.09,925.94,1278.83, 1
0.884185 1638 -469.93 -524.26 240.19 1-469.93,-524.26,240.13, -1638.1,-1689.83,-1176.2 1
0.154722 2394 -6.07 -478.62 -412.84 0 -6.07,-478.62,-412.84, 91.03,162.41,342.83, 0
0.806123 2515 98.30 308.21 600.12 1 98.3,308.21,600.12, 304.83,848.81,1004.44, 1
0.300380 1465 27.11 -170.78 8.79 0 27.11,-170.78,8.73, 145.81,-209.6,173.61, 0

Figura A.2: Generacién aleatoria de vectores de prueba

3. Lagl. Retraso de 1 dia para el valor de cierre.
4. Lag2. Retraso de 2 dias para el valor de cierre.
5. Lagb. Retraso de 5 dias para el valor de cierre.

6. VD. Vector destino donde se ubican los valores para cada caso de
prueba.

7. Vector Generado. Valores para el vector de prueba a presentar a la
red neuronal.

8. n. Vector generado en la iteracion n.

9. Tn. Vector destino en la iteracion n.
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Apéndice B
Codigo Matlab

%Aqui se indica el nombre del archivo que contiene los datos de entrada
o de entrenamiento. Debe ser un archivo de texto CSV.
Ent=importdata (’Trainingl.txt’)

hAqui se indica el nombre del archivo que contiene los datos de prueba
o destino. Debe ser un archivo de texto CSV.
Pru=importdata (’Prul.txt’)

%#Estas son las drdenes para formar la transpuesta de la matriz formada
por la lectura de los datos.

%Fue necesario hacer esta transformacidén ya que los datos estaban
ordenados por fecha en forma ascendente

%y el modelo a ocupar toma los renglones de una matriz como los casos a
presentar.

TR=Ent’

PR=Pru’

net = newfit(TR,PR,5) JEsta es la orden para crear la red neuronal:

b TR = Datos de entrada o de entrenamiento
YA PR = Datos de prueba o destino
% nnn = Namero de neuronas en la capa de entrada,

en este caso es 5

net.divideParam.trainRatio = 70/100; Y Porcentaje de los datos que se
ocuparan para el entrenamiento
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net.divideParam.valRatio = 20/100; % Porcentaje de los datos que se
ocuparan para la validacidn

net.divideParam.testRatio = 10/100; 7% Porcentaje de los datos que se
ocuparan para la prueba

[net,tr] = train(net,TR,PR); 7% Orden para el entrenamiento de la red
con los parametros obtenidos

Y=SIM(net,RE) % Aplicacién del modelo a un vector RE presentado a la
red
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