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Resumen: El presente trabajo de investigaciéon reporta un modelo para el
pronéstico de la tendencia en los activos de divisas (délatr y euro) y dos de deuda
(CETES y TIIE) utilizados en futuros cotizados en el Mercado Mexicano de
Derivados (MexDer), aplicando el enfoque de Redes Neuronales Artificiales
(RNA’s). Una de las principales aportaciones sugiere que el modelo propuesto
basado en Inteligencia Artificial hace aproximaciones con un error menor al 19%.
Las topologfas utilizadas para la comparacién de datos son: Perceptron Multicapa
y Redes recurrentes con series de tiempo, las cuales ofrecen la posibilidad de
obtener aproximaciones dentro de un rango aceptable en el prondstico en el area
financiera, considerando que a mayor riesgo mayor ganancia.

Como se mencioné con anterioridad, se evalian 7 variables que representan las
divisas: Délar y Euro; los indices de deuda: TIIE a 28 y 91 dias, los CETES a 28 y
91 dias y se anexo la inflacién debido a que es una de las variables macroeconémicas
importantes. Debido a que se trata de predecir variables a corto, mediano y largo
plazo en el tiempo, los datos de entrada para cada modelo de red toman en cuenta:
la fecha actual, la inflacién actual, el délar actual como variable que representa al
tipo cambiario y la fecha de prediccién. Las RNA’s fueron entrenadas con datos
histéricos en donde las entradas consideran fechas a partir de 1969 y las salidas con
datos histéricos a partir del 2003. Los datos de las variables obtenidas seran
comparados con datos reales de los afios 2016, 2017 y 2018 y parte del 2019, para
validar la RNA considerada 6ptima.
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Abstract: This research paper reports a model for forecasting the trend in the
currency assets (dollar and euro) and two debt (CETES and TIIE) used in futures
quoted in the Mexican Derivatives Market (MexDer), applying the approach of
Artificial Neural Networks (RNA's). One of the main contributions suggests that
the proposed model based on Artificial Intelligence makes approximations with an
error lower than 19%. The topologies used for the comparison of data are:
Perceptron Multilayer and Recurrent networks with time series, which offer the
possibility of obtaining approximations within an acceptable range in the forecast
in the financial area, considering that the greater the risk the greater the gain.

ACTA NOVA; Vol. 9, N° 2, julio 2019, pp. 190 - 203 ISSN: 1683-0768.



ACTA NOVA; Vol. 9, N° 2, julio 2019, ISSN 1683-0768 Articulos Cientificos *191

As previously mentioned, 7 variables that represent currencies are evaluated: Dollar
and Euro; the debt indices: TIIE at 28 and 91 days, the CETES at 28 and 91 days
and inflation is added because it is one of the important macroeconomic variables.
Because it is about predicting short, medium and long-term variables over time, the
input data for each network model takes into account: the current date, current
inflation, the current dollar as a variable representing the exchange rate and the
prediction date. The RNAs were trained with historical data in which the entries
consider dates from 1969 and the outputs with historical data from 2003. The data
of the variables obtained will be compared with real data for the years 2016, 2017
and 2018 and part of the 2019, to validate the RNA considered optimal.

Key words: Analysis, ANN’s, Foreign Exchange, MexDer.

1 Introduccidén

La prediccién de series financieras ha adquirido gran atencién dentro de las
investigaciones empiricas. La importancia de conocer el comportamiento de activos
financieros derivado en un futuro permite tomar previsiones para evitar tomar
riesgos innecesarios o tener la oportunidad de obtener mayores beneficios en
términos economicos.

Entre las técnicas estadisticas comunmente empleadas para el prondstico de
series de tiempo se encuentran: la metodologia Box-Jenkins [1]; la cual permite
obtener buenas aproximaciones en el caso de que dicho método sea bien aplicado,
ya que ésta metodologfa tiene una parte de arte en el sentido de que el proceso es
iterativo hasta alcanzar el mejor modelo de acuerdo con la experiencia del
investigador; los modelos estadisticos ARIMA; los modelos GARCH y mixtos.

Por otro lado, cada vez es mas frecuente encontrar trabajos e investigaciones en
donde se aplican técnicas innovadoras; entre las que se encuentran varias de la
Inteligencia artificial [2-5], fractales | 6], entre otras [7-9]; para pronosticar variables
financieras.

Hasta ahora hay pocos estudios de prondstico en México basados en redes
neuronales artificiales aplicados en el Mercado Mexicano de Derivados (MexDer)
para predecir sus variables. Se espera un mejor desempefio aplicando RNA’s, en
comparaciéon a utilizar métodos estadisticos, ya que son capaces de identificar
relaciones no lineales. Resulta muy recomendable también, saber cuiles son las
virtudes de cada una de las técnicas disponibles, por lo que en este trabajo se
presentan las fortalezas y debilidades del modelo que emplea RNA’s como
instrumento de prediccion aplicado a series de tiempo financieras.

Se eligieron los activos subyacentes de divisas y dos de indices de deuda debido
a la importancia de los contratos de futuros y opciones que se celebran en el MexDer
[10]. Los primeros son un acuerdo negociado en una bolsa o mercado organizado,
que obliga a las partes contratantes a comprar o vender un nimero de bienes o
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valores (activo subyacente) en una fecha futura, pero con un precio establecido de
antemano. En cuanto a las opciones son contratos entre dos partes por el cual una
de ellas adquiere sobre la otra el derecho, pero no la obligacién, de compratle o de
venderle una cantidad determinada de un activo a un cierto precio y en un momento
futuro.

Los contratos de futuros y opciones son instrumentos que presentan un alto
grado de estandarizaciéon. Ello incorpora notables ventajas, pues simplifica los
procesos e integra a los usuarios, incrementando los volumenes de contratacion y la
liquidez de los mercados.

La creacion del Mercado Mexicano de Derivados (MexDer) [10], inicié en 1994
cuando la BMV y la S.D. Indeval asumieron el compromiso de proponer y crear el
mismo. La Bolsa Mexicana de Valores (BMYV) financié6 el proyecto de generar la bolsa
de opciones y futuros que se denomina MexDer, Mercado Mexicano de Derivados,
S.A. de C.V. Por su parte Indeval asumié la responsabilidad de promover la creacién
de la cimara de compensacién de derivados que se denomina Asigna, Compensacion
y Liquidacién, realizando las erogaciones correspondientes desde 1998 hasta las
fechas de constitucién de las empresas [10].

Posteriormente comenzaron a desarrollarse los instrumentos derivados
financieros, cuyos activos de referencia son titulos representativos de capital o de
deuda, indices, tasas y otros instrumentos financieros. Los principales derivados
financieros son: futuros, opciones, opciones sobre futuros, warrants y swaps [11,12].

Es pot esto pot lo que se cuentan con contratos a futuro para:
DIVISAS: Dolar de los Estados Unidos de América, Euro.
INDICES: indice de Precios y Cotizaciones de la BMV.

DEUDA: TIIE de 28 dias, CETES de 91 dias, Bono de 3 afios, Bono de 10
afios, Bono de 20 afios, UDI, Swap de TIIE 10 afios y Swap de TIIE 2 afios.

ACCIONES, América Movil L, Cemex CPO, Femsa UBD, Gcarso A1, Telmex
L, Walmex V.

Y contratos de opcién para:

INDICES: Opciones sobre Futuros del Indice de Precios y Cotizaciones de la
BMV.

ACCIONES: América Movil L, Cemex CPO, GMéxico B, Naftrac 02, Tlevisa,
CPO y Walmex V

ETF’s: Términos Especificos ETF’s.
DIVISAS: Dolar de los Estados Unidos de América
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Sin embargo, para el entrenamiento, validacién y produccién de datos con
RNA’s se eligieron trabajar con los subyacentes de divisas, CETES, TIIE
pertenecientes a los subyacentes de indices de deuda y se anexo la inflacién.

2 Desarrollo

La investigacion emplea dos modelos de RNA’s: a)Perceptron Multicapa (MLP),
la cual es una de las topologias mas utilizadas en diferentes areas debido a que permite
el entrenamiento con grandes cantidades de datos, el tipo de entrenamiento que
maneja esta red puede ser supervisado y es una de las topologias apropiadas para
resolver los diferentes tipos de problemas que en este caso es de prediccion [13,14];
b) Recurrente con series de tiempo (RST), considerada la estructura mas usual para
problemas de predicciones financieras[15-17] en donde el tiempo es uno de los

factores mas importantes.

Los muestras con las que fueron entrenadas ambas topologfas se componen por
datos historicos del délar[18], el euro[18], la inflacién con respecto al Indice de
Precios al Consumidor (IPC)[18], la Tasa de Interés Interbancario (TIIE) a 28 y 91
dias[18] y los CETES a 28 y 91 dias [18]. Se pretende que las redes puedan predecir
las variables a corto, mediano y largo plazo. La Tabla 1 muestra las caracteristicas de
los datos utilizados para el entrenamiento de las RNA’s.

Tabla 1. Caracteristicas de los datos

Variable Limite inferior  Limite superior
Fecha actual 03/02/1969 30/12/2016

» Inflacién actual -0.74 15.46

?E Délar actual 0.0125 21.0511

i Fecha Futura 16/05/2003 31/01/2017
Inflacion Futura  -0.74 1.70
Délar Futuro 9.918 21.9076
Euro Futuro 11.6372 23.4128
TIE 28 3.29 10.12
TIE 91 3.30 10.22

é CETES28 9.9234 9.9841

& CETES 91 9.7523 9.9325

Es dificil poder definir el nimero de capas y neuronas que nos proporcionaran
la RNA 6ptima, sin embargo, se pueden proponer dichos valores de acuerdo con las
especificaciones de la maquina en donde serin entrenadas [19], el nimero de
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entradas, el nimero de salidas requeridas y el nimero de muestras del conjunto de
entrenamiento. En este caso, ambas redes fueron entrenadas en un equipo con las
caracteristicas mostradas en la Tabla 2.

Tabla 2. Caracteristicas de la computadora

Procesador AMD-A12
Numero de nlcleos 4
Velocidad del 2.76
procesador

Memoria RAM 12 GB

Las caracteristicas de desarrollo del MLP y de la red recurrente con series de
tiempo propuestas se determinaron con respecto al rendimiento de la computadora
en donde fueron entrenados, es importante mencionar que el incrementar nimero
de capas y neuronas no garantizan que se pueda obtener un menor etror, y por
consecuencia un maximo rendimiento. En el caso de la funcién de transferencia
elegida para el entrenamiento de las redes se consideré la funcién tangencial
hiperbdlica de acuerdo con el comportamiento de las variables de salida que se
quieren obtener. La Tabla 3 documenta las caracteristicas de ambas topologias.

Tabla 3. Caracteristicas de desarrollo de la estructura del MLP y RST

Recurrente de series

No. De MLP de tiempo
Neuronas - — — —
Funcion de activacion ~ Funcién de Activacion

CAPA DE 1—BA. alzTA. —FF- gl=
ENTRADA 4 a;=FA; a,=IA; a3=FF; a,=DF

18 capa o .

oculta 50 Tangencial Hiperbolica Gamma
CAPAS 22 capa — .
OCULTAS oculta 100  Tangencial Hiperbolica Gamma

3% capa " .

oculta 50 Tangencial Hiperbolica Gamma
CAPA DE
SALIDA 4 a3=D; a5=E; a3=Tyy, a3=Tyq; a3 =Cpq; 8g=Coy

Entonces, con base en la literatura, basicamente, las fases que se sugieren realizar
durante el entrenamiento de una RNA son tres [20,21]. Se describen de manera
sintética enseguida:
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e Primera Fase: Se entreno la red hasta que se obtuvieron los mejores pesos y
se estabilizo6 la red. Durante la etapa de entrenamiento, al nimero de veces
que se deben ingresar los datos de entrada y los deseados se le conoce como
numero de ciclos. Cuando la red aprende, el error debe tender a cero. En la
Tabla 4 se pueden observar las caracteristicas de entrenamiento de ambas
redes propuestas.

Tabla 4. Caracteristicas de entrenamiento de la MLP y RST.

MLP RST
Numero d_e ciclos para el 1,000,000 1,000,000
entrenamiento
Numero de |_11uestras para 8058 8050
el entrenamiento
Nume_ro d.e, muestras para 4031 4031
la validacion
Tipo de regla utilizada: momentum momentum
Fin del entrenamiento: 1440 55599

e Segunda Fase: El entrenamiento en ambas topologias es supervisado por lo
tanto es posible la validaciéon de datos. Durante el entrenamiento, la red es
alimentada también con las muestras seleccionadas para el conjunto de
validacién. Es importante mencionar que las muestras seleccionadas para el
conjunto de validacién no son parte del conjunto de entrenamiento. Se
considera que del total 60% deberan conformar el conjunto de
entrenamiento, 30% el de validacién y 10% para producciéon de datos. La
informacién generada por la red es comparada con los datos de salida reales
del conjunto de validacién. El rendimiento de la red es recopilado y se crea
un informe que exhibe las diferencias entre los datos reales y los generados
por la red para posteriormente calcular el porcentaje de error por cada salida
y el de toda la red, tanto para el conjunto de entrenamiento como el de

validacion.

El informe generado en el entrenamiento y la validacion contiene la

informacion siguiente:
1. Grafica de datos de salida en la red y salida deseada o real.

2. Se informa el error cuadratico medio (MSE), el error cuadratico medio
normalizado (NMSE) y el porcentaje de error generado.
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e Tercera Fase: se aplican Gnicamente nuevos datos de entrada para observar
los resultados que brinda la RNA, lo cual es parte de la produccién de datos.

3 Resultados y Discusion

De acuerdo con los errores obtenidos en el entrenamiento y validacién de las
redes entrenadas se puede observar que la red 6ptima hasta el momento es la
Recurrente con series de tiempo, debido a que es la que obtuvo un error del 15.79%.
Los resultados obtenidos en ambas redes se observan en la Tabla 5.

Tabla 5. Porcentajes de error obtenidos en el conjunto de entrenamiento y
validacion del MLP y la RST.

Multicapa Recurrente con series de tiempo
Ent Val Ent Val
MSE 0.0306 0.0306 0.01048 0.01424
NMSE 0.1813 0.1812 0.0621 0.08425
% Error 20.356 20.254 12.8738 15.7396
INFLACION

o-Real -o-MLP ——RST

Figura 1: Grafica comparativa de la informacién generada por el MLP y la
RST con los datos reales para la inflacion.

Posteriormente, se consideré un conjunto de 300 muestras para los datos de
produccién, comparando los datos reales con los generados por la red. La Figura 1:
muestra los datos reales en comparacién con los datos generados para la salida de
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inflacién, en la cual se obtuvo un porcentaje de error promedio de 9.98 % en el MLP
y del 32.21% para la RST.

En el caso del délar, el porcentaje de error que presento el MLP fue del 3.73 %,
mientras que para la RST fue del 12.05 %. La Figura 2:, muestra las graficas de los
datos de produccién obtenidos por las RNA’s entrenadas en comparaciéon con los
datos reales del délar.

DOLAR

—o—Real —o~MLP -o-RST

Figura 2:Grafica comparativa de la informacién generada por el MLP y la
RST con los datos reales para el dolar.

La Figura 3:, muestra las graficas de los datos obtenidos por las RNA’s
entrenadas en comparacion con los datos reales del Euro, en donde se obtuvo un
porcentaje de error en el MLP del 7.95 % y en la RST de 5.77 %.

En el caso de los CETES a 28 dias, el porcentaje de etror que presento el MLP
fue del 0.2 %, mientras que para la RST fue del 0.05 %. La Figura 4:, muestra las
graficas de los datos de produccién obtenidos por las RNA’s entrenadas en
comparacién con los datos reales del CETES a 28 dfas.
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EURO

—o—Real —o—MLP —o—RST

Figura 3: Grafica comparativa de la informacién generada por el MLP y la
RST con los datos reales para el Euro.

CETES28

—o—Real —o~MLP -o-RST

Figura 4:Grafica comparativa de la informacién generada por el MLP y la
RST con los datos reales para los CETES a 28 dias.

A la par, la Figura 5:, muestra las graficas de los datos obtenidos por las RNA’s
entrenadas en comparaciéon con los datos reales de los CETES a 91 dfas, en
obteniendo un porcentaje de error en el MLLP del 0.67 % y en la RST de 0.24 %.
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CETES91

——Real —o-MLP —=RST

Figura 5: Grafica comparativa de la informacién generada por el MLP y la
RST con los datos reales para los CETES a 91 dias.

TIE28

—o—-Real —-MLP —o-RST

Figura 6: Grafica comparativa de la informacién generada por el MLP y la
RST con los datos reales para la TIIE a 28 dias.

En la Figura 6: se observa la salida deseada en el conjunto de produccién de
datos para la TIIE a 28 dias comparada con la informacion generada por las RNAs,
obteniendo un porcentaje de error de 42.40% en el MLP y 16.49 % en la RST.

Por dltimo, en la Figura 7: se muestra la salida deseada en el conjunto de
produccién de datos para la TIIE a 91 dias en comparacién con los datos
proporcionados por las RNA's, en donde se obtuvo un porcentaje de error de
42.11% en el MLP y 23.12% en la RST.
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THESL

—o—Real —~MLP —<-RST

Figura 7: Grafica comparativa de la informacién generada por el MLP y la
RST con los datos reales para la TIIE a 91 dias.

En la Tabla 6 se observan los porcentajes de error obtenidos para cada una de
las salidas de las redes disefiadas y el porcentaje de error total en el conjunto de
produccion de datos, considerando como fecha futura datos desde el 1de febrero de
2017 hasta el 16 de abril del 2018.

Tabla 6. Porcentajes de error por cada variable de salida obtenida en el
MLP y la RST.

Porcentaje de error

MLP RST
Inflacion 9.98 32.21
Délar 3.74 12.05
Euro 7.95 5.77
CETES28 0.20 0.06
CETES91 0.68 0.25
TIIE28 4241 16.50
TIIE91 4212 23.12
% de error Total 15.29 12.85

Algunos factores que intervinieron para obtener porcentajes de error bajos
fueron el nimero de capas ocultas y el numero de neuronas contenidas en cada capa
oculta, sin embargo, el incrementar el nimero de capas y el nimero de neuronas por
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capa no garantiza que el porcentaje de error disminuird. Los resultados sugieren
mayor exactitud en la RST.

4 Conclusiones

Para el disefio de una red neuronal artificial se sugiere seleccionar el modelo de
red que mas se adecue a la resolucion del problema, al nimero de muestras que se
tienen, al error esperado, entre otros y por mencionar algunos. Se puede observar
que las redes recurrentes con series de tiempo pueden ser una buena opcién para
problematicas relacionadas con finanzas. Mientras que las de tipo Perceptréon
multicapa son adecuadas cuando se cuentan con gran cantidad de muestras. Por otro
lado, se considera relevante la eleccién de la funcién de activacién que se van a
utilizar, el nimero de capas y el nimero de neuronas en las capas ocultas, la regla de
propagacion y el tipo de aprendizaje. En el caso de las topologias propuestas, ambas
se entrenaron con una regla de propagacién de tipo momentum, por la gran cantidad
de muestras que se trabajaron. En el caso de la regla de aprendizaje, se optd por el
tipo supervisado, debido a que, a pesar de ser un conjunto de muestras grande, era
posible que la computadora procesara de manera correcta los datos con este tipo de
aprendizaje, utilizando 3 capas y entre 50 y 100 neuronas por capa.

Se puede ver que el numero de neuronas de entrada y de salida viene dado por
el nimero de variables que definen el problema, y a pesar de que actualmente hay
térmulas para calcular el comportamiento de la red por capas el mejoramiento y
perfeccionamiento de una red se realiza més bien por prueba y error.

El MLP es un modelo/topologia de red dentro de las RNA’s que ha sido
utilizado para abordar y resolver diferentes tipos de problemas con enfoques
diversos, sin embargo, es una red cuyo entrenamiento puede llegar a consumir
recursos como tiempo y en consecuencia considerarse lento, lo anterior dependiendo
del nimero de capas y neuronas utilizadas, asi como el hardware empleado, con base
en lo anterior, los resultados sugieren que el error hasta ahora obtenido entre el 15%
y 16% puede disminuir. Mas investigacion es necesaria para enriquecer, robustecer y
pulir el modelo a través de la observacion, analisis, sintesis y reflexion.
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