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Introduccion

El mercado de renta fija en México es uno de los mercados emergentes con mayor operacion
en el mundo (Trade Association for the Emerging Markets, 2021). A partir de 2010 la
tenencia de bonos gubernamentales mexicanos en el portafolio de inversionistas extranjeros
crecio por mas de un lustro. En 2017 alcanzé un porcentaje maximo de tenencia con respecto
al total colocado, sin embargo, desde el 2018 se observa un decremento constante en las
tenencias de este activo en manos de los extranjeros y en 2020 los flujos de salida fueron méas
acentuados debido al incremento en la aversion al riesgo que desencadend la contingencia
sanitaria global por COVID 19, generando un flujo historico de salidas en bonos soberanos
mexicanos. Las salidas no se detuvieron en 2021, incluso superaron las de 2020, y no parece
que se detendran en el corto plazo (Banco de México, 2021).

Al poseer un porcentaje tan importante de la tenencia de la deuda gubernamental mexicana,
el inversionista extranjero se vuelve un participante muy importante en el mercado de renta
fija del pais y los flujos de salidas o entradas que éste genere influyen en el deterioro o mejora
de las condiciones de operacion de dicho mercado. El desarrollo eficiente del mercado de
deuda en cualquier pais, combinado con una politica monetaria que cumpla con los objetivos
de inflacion y una politica fiscal eficaz, mejoran las condiciones de demanda de deuda del
gobierno (Jeanneau & Pérez, 2005, p. 97) . Por lo tanto, las tasas de financiamiento del
gobierno federal pueden ser méas accesibles para los diferentes proyectos de desarrollo de un
pais y en consecuencia para varios sectores econdmicos. ES conveniente resaltar la
importancia de tener un indicador que pronostique la direccion de flujos futuros radica en la
prevencion del deterioro de las condiciones de operacién del mercado de renta fija mediante
acciones focalizadas que disminuyan el impacto, si éste se considera fuerte o grave. De esta
forma, el mercado de renta fija en México se mantendra estable, lo que le permitira al
gobierno federal colocar su deuda a tasas de rendimiento competitivas para cada uno de sus

plazos y, por lo tanto, mantener la estabilidad de la economia mexicana.

Diversos estudios econométricos se han realizado para intentar predecir variables y encontrar
la causalidad de una variable respecto a otra, por ejemplo, variables financieras como tasas

de interés, tipo de cambio, inflacion, precios de acciones, etcétera, cuyo analisis puede




contribuir al proceso de toma de decisiones para los inversionistas, empresas, bancos o
cualquier otro actor de los mercados financieros. Los modelos lineales tradicionales han
presentado algunas limitaciones debido a la estructura y a las suposiciones hechas dentro de
las distribuciones de las variables, que en los problemas reales no siempre se cumplen. Por
muchos afios el método de regresion lineal fue una herramienta poderosa para realizar
predicciones, sin embargo, algunos problemas que se presentaron al utilizar este modelo
como encontrar el tamafio adecuado de la muestra y ciertas suposiciones asumidas en las
distribuciones (por ejemplo, una varianza homogénea en los datos) resultaron en predicciones

pobres o débiles.

Por otro lado, los algoritmos de inteligencia artificial surgieron como una alternativa de
analisis ante la complejidad y diversidad de informacion que ha venido surgiendo en
diferentes d&mbitos. Estos modelos han sido implementados en la deteccion de valores
atipicos, extraccion de caracteristicas, clasificacion, regresion de datos y prediccion de
indicadores [ (Lahmiri, 2016), (Goodell, et al., 2021), entre otros]. El poder de la inteligencia
artificial sobre los modelos econométricos clésicos despert6 interés en la investigacion y
aplicacién en temas como deteccion de fraudes, prevencién y gestion de riesgo financiero,
andlisis de sentimientos en textos financieros y prediccion de variables econdémicas. Las redes
neuronales artificiales han sido aplicadas ampliamente en investigacion financiera que
involucra prondsticos y predicciones de series de tiempo, ya que son capaces de desarrollar
modelos no lineales sin un conocimiento previo de las relaciones entre las variables, ademas
de poseer flexibilidad para aprender las relaciones entre los datos, aunque estas no sean

lineales.

Objetivo general

Realizar la prediccion de flujos de entradas y salidas de los inversionistas extranjeros en los
bonos gubernamentales mexicanos a través del disefio e implementacion de varias
arquitecturas de redes neuronales artificiales y a partir de la identificacién y evaluacion de

variables economicas y financieras que intervienen en dichos flujos.




Objetivos particulares

e Identificar las variables de entrada para la red neuronal; variables economicas,
financieras, medidas de liquidez, profundidad, volumen, volatilidad y sensibilidad
que alimenten la red neuronal.

e Obtener la serie histérica de cada una de las variables identificadas, realizando
procesos de limpieza y transformacion para homogeneizar la base de datos de
variables de entrada y salida.

e Diseflar e implementar una o varias arquitecturas de redes neuronales artificiales que
hagan la prediccion mas eficiente de los flujos de entrada o salida de bonos

gubernamentales por parte de inversionistas extranjeros.

Hipdtesis
La implementacion de la arquitectura de redes neuronales artificiales es una alternativa

metodoldgica de prondstico y de andlisis de tendencia de flujos de inversion de no residentes
en los bonos gubernamentales mexicanos, con un grado de confiabilidad mayor al 60%.

En el primer capitulo de esta investigacion se presenta el marco tedrico que incluye los
antecedentes, evolucion e importancia del mercado de renta fija mexicano, los tipos de
instrumento en este mercado y sus caracteristicas, quiénes son los principales tenedores de la
deuda gubernamental mexicana, las particularidades del mercado primario y secundario en
donde se operan, las métricas que calculan las condiciones de operacién de estos
instrumentos de deuda y la descripcion de las variables econdmicas y financieras que pueden
intervenir en la toma de decisiones de los inversionistas extranjeros. En el capitulo dos se
presentan los conceptos basicos de las redes neuronales, sus caracteristicas, funcionamiento,
tipos de redes neuronales y algoritmos de aprendizaje que servirdn como base para la
implementacion de este enfoque metodoldgico alternativo que se propone para atender el
problema. Ademas, este capitulo describe las caracteristicas de los clasificadores lineales que
se utilizaron en este trabajo de investigacion para comparar la eficiencia de los modelos

tradicionales contra los modelos no lineales, especificamente las redes neuronales.




En el capitulo tres se desarrolla la propuesta de la metodologia de redes neuronales
artificiales, el disefio de la base de datos de las variables de entrada para la red neuronal y la
arquitectura e implementacion de las redes neuronales que predigan de forma mas eficiente
la tendencia en los flujos de inversion. El cuarto capitulo detalla las configuraciones en las
arquitecturas de redes neuronales, ademas describe y analiza los resultados obtenidos con los
modelos implementados y, finalmente, el capitulo cinco expone las conclusiones respecto a
la viabilidad de emplear la metodologia de las redes neuronales artificiales para la prediccion
de los flujos de inversionistas no residentes en bonos gubernamentales mexicanos, asi como
las recomendaciones y comentarios para la realizacion de trabajos futuros con la misma linea

de investigacion.




Estado del arte

La importancia de estimar el comportamiento de cierto instrumento o indicador financiero
en el futuro permite generar ventajas competitivas, tomar mejores decisiones o tomar
precauciones para reducir riesgos. En algunos casos, la presencia de fendmenos atipicos en
los mercados financieros y en la economia impiden que la prediccion se ajuste al
comportamiento real, por lo que siempre existiran discrepancias entre el modelo y el dato
real. Para pronosticar existen diferentes técnicas y modelos, pueden ser resumidos de forma

general en: cualitativos, cuantitativos y sistemas inteligentes (Valenzuela, 2017), como se

| | |

muestra en la Figura 1.

Cualitativos Cuantitativos inbtéﬂarepnﬁzs
Métodos L Redes
Expertos econométricos neuronales
Metodo Metodos no
Delphi lineales

Figura 1 Métodos de pronostico, basado en (Valenzuela, 2017), p. 5

En un modelo cualitativo un conjunto de expertos a través de su intuicién, conocimiento y
experiencia realiza un prondstico. Por el lado de los métodos cuantitativos se han propuesto
modelos basados en teorias econdmicas para predecir el comportamiento de indicadores
relevantes en los mercados, sin embargo, han presentado fallas al predecir el indicador en
épocas de crisis debido a las limitaciones de las estructuras lineales y a suposiciones en la
distribucion de las variables que en el mundo real no se observan. Hay también varios
modelos no lineales que se han propuesto para mejorar el prondstico de sistemas como el
bilineal, el modelo de umbral autorregresivo, el modelo autorregresivo heterocedastico
(ARCH) y el modelo autorregresivo generalizado condicional heterocedastico (GARCH),
entre otros. Quiao, Yang y Li utilizaron un modelo de tipo GARCH para predecir el indice
de volatilidad VIX, el cual es calculado con base en el precio de las opciones del S&P 500
(Qiao, et al., 2020), en este estudio encontraron que la prediccion con su modelo debe

considerarse cautelosa si el mercado cambia significativamente. En el mercado cambiario




también se han aplicado estos modelos en el prondstico de la volatilidad del tipo de cambio,
aunque se encontrd que los modelos GARCH no son Utiles en periodos de alta volatilidad
(Pilbeam & Langeland, 2015). Los problemas de este tipo de modelos son, por un lado, que
se desarrollaron para problemas especificos que son dificiles de aplicar para situaciones méas
generales, ademas de que algunos de estos modelos no alcanzan a capturar todas las

relaciones no lineales entre los datos.

Otro tipo de modelo que se usa para la prediccion de flujos de inversion se ubica dentro del
enfoque de los sistemas inteligentes que se basa en algoritmos de inteligencia artificial, en
donde el aprendizaje de maquina es una implementacion especifica de éstos que desarrollan
técnicas que permiten reconocer patrones en conjuntos de datos. El aprendizaje profundo
(deep learning) es un subconjunto del aprendizaje de maquina que crea técnicas para resolver
problemas complejos. Dentro de los algoritmos de inteligencia artificial se encuentran las
redes neuronales artificiales que surgieron como una propuesta con un enfoque alternativo y
prometedor para pronosticar series de tiempo y clasificar conjuntos de datos. La idea de usar
una red neuronal artificial se plante6 por primera vez a mediados de los sesenta, en donde se
proponia utilizar una red adaptativa lineal para predecir el clima. Mas tarde, a principios se
presentd una teoria matematica de una clase de maquina conocida como perceptron, aunque
con capacidades tedricas y limitaciones. Debido a las restricciones en la investigacion en los
algoritmos de aprendizaje para las redes neuronales de esa época, no fue hasta 1986 que se
publico el articulo que mostraba como usando un algoritmo de aprendizaje Ilamado
backpropagation ayudaria a la red neuronal a auto ajustar sus parametros para aprender
comportamientos. Aunado a esto, la evolucién de poder de computo ayud6 al apogeo en la

investigacion y aplicacion de las redes neuronales en diferentes &mbitos.

Las redes neuronales artificiales han demostrado aprender relaciones complejas entre series
de datos de diferente indole, incluso relaciones no lineales que han sido un reto para modelos
de regresion y de series de tiempo tradicionales. El uso de los algoritmos de inteligencia
artificial, aprendizaje de maquinay las redes neuronales en temas financieros es un fenomeno
reciente, a partir de 2016 se incrementan los articulos cientificos dedicados a esta area de

conocimiento. Las aplicaciones se han implementado en varios temas financieros y




economicos, (Goodell, Kumar, Lim, & Pattnaik, 2021) los clasifica de forma general en tres
areas: construccion de portafolios, valuacion y comportamiento del inversionista; fraudes y

crisis financieros e inferencia de sentimientos, pronosticos y planeacion

Una de las arquitecturas mas comunes en las redes neuronales son las feedforward, Lahmiri
la implementa en la prediccion de la tasa de interés a un dia, mezclando un conjunto de
técnicas para optimizar los pesos iniciales en las neuronas y comparando los resultados con
un modelo autorregresivo de promedio moévil (ARMA), mostrando menores errores de
prediccion en la red neuronal con respecto al modelo convencional (Lahmiri, 2016). El tipo
de red neuronal conocida como soporte de vectores (Support Vector Machine SWM) ha sido
utilizado en varias investigaciones del ambito financiero, Zhang, Shi y otros autores lo
aplicaron en la prediccién de riesgo de crédito usando como funcion de optimizacion el
algoritmo de simulacion de comportamiento de las luciérnagas (Zhang, et al., 2019),
encontrando una mejora en la precision de la prediccidn para indicar si una empresa es
candidata para un financiamiento de acuerdo al nivel de su riesgo de crédito. Cao y Tay
examinaron en su experimento contratos de futuros en el indice S&P 500, la prediccion
realizada por la SVM resulto ser mas eficiente que un algoritmo de tipo back progression
(Cao & Tay, 2000).

Los trabajos de implementacién de redes neuronales en el campo financiero abundan para el
mercado accionario y el cambiario, sin embargo, para el mercado de renta fija hay muy pocos
y lamayoria se enfoca en la prediccion de tasas de interés, dado el rol que juega este indicador
en la economia y en las finanzas. El presente trabajo de investigacidn pretende explorar la
aplicacién de las redes neuronales artificiales en el mercado de renta fija y en uno de los
instrumentos mas importantes en este mercado, los bonos gubernamentales a tasa fija a través
de la implementacion de varias arquitecturas que ya han sido probadas en temas financieros
como lo son las redes neuronales de tipo feedforward y las de tipo SVM, cuya eficiencia ha
sido probada en varas investigaciones, sus caracteristicas seran explicadas en capitulos

posteriores.




1. Mercado de renta fija en México

En esta seccion se revisaran los conceptos basicos y el contexto del mercado de renta fija en
México, se conocerd la relevancia y el impacto que éste tiene en la economia del pais.
Ademas, se describira el detalle de los instrumentos que se negocian en este mercado, los
tipos de inversionistas que participan en él y los canales de operacién de los titulos de deuda
soberanos. Por otro lado, es necesario estudiar no sélo el impacto local de su operacion sino
los beneficios que involucra un buen funcionamiento y que conllevan a que los titulos de
deuda sean incluidos en indices de referencia de inversion globales, seguidos por millones
de inversionistas. Ademas, se introduce al lector a los conceptos de las variables econdémicas,
financieras y de mercado que se utilizaran en la propuesta de metodologia de esta
investigacion, descrita en el capitulo 3. Finalmente se describe el entorno econémico iniciado
en 2020 por la crisis sanitaria por COVID-19 como un factor relevante para explicar la

evolucion de los flujos en los bonos gubernamentales mexicanos.

1.1 Historia y relevancia

El mercado de renta fija es el mercado més antiguo en la historia de la humanidad, se define
como el lugar fisico o electronico en donde se encuentran inversionistas con exceso de
liquidez, en busqueda de rendimiento y emisores de deuda con necesidades de
financiamiento. En este tipo de mercado se cuenta con un documento o prospecto de
inversion que indica principalmente cuanto se compromete a pagar el emisor, la forma de
generar rendimientos (a descuento o mediante el pago de intereses en varios periodos de
tiempo, también conocidos como cupones) y el plazo de inversion. EI emisor mas importante
que participa en este mercado es el gobierno federal, ademas de otras instituciones como los
bancos comerciales, corporativos, etcétera. Los gobiernos emiten deuda para obtener
recursos para el financiamiento de proyectos, ademas, estos titulos se consideran como
referencia o base de los mercados de instrumentos de renta fija en un pais y fungen como
activos subyacentes en varios productos derivados. De acuerdo con datos de Bloomberg a
agosto de 2020 el total en circulacion del mercado de deuda global rebasa los 128 trillones

de ddlares, méas de la mitad la emiten gobiernos soberanos.




En Meéxico el mercado de valores gubernamentales surgié en 1978, los inversionistas
Unicamente estaban dispuestos a prestar a plazos cortos debido a la poca confianza en el
emisor soberano. Fue hasta inicios de los noventa cuando se emitié el primer instrumento
con plazo de un afio. En esa misma década surgio una de las crisis financieras mas severas
de la historia que ha experimentado el pais, conocida mundialmente como la “crisis del
tequila”, la cual tuvo como origen un conflicto en la balanza de pagos provocada por un
déficit publico, que obligd al gobierno a emitir mas deuda en moneda extranjera,
principalmente en délares y a corto plazo. A principios de 1994 esta deuda representaba la
mayor parte del financiamiento del gobierno federal. La confianza de los inversionistas de
mercados internacionales se deterior6 y se generd la incertidumbre de una posible
devaluacién e incumplimiento de las obligaciones de deuda, por lo que los tenedores de ésta
optaron por deshacerse de los instrumentos mexicanos. Las liquidaciones provocaron que las
reservas internacionales del pais se agotaran en su totalidad, el peso se deprecid y a su vez se

incrementd el nivel de la deuda mexicana emitida en dolares.

A raiz de aquella crisis financiera, se llevaron a cabo una serie de reformas y cambios en las
politicas de administracion de deuda enfocadas a fortalecer la situacion macroeconémica del
pais. Una de las medidas fue sustituir la deuda en moneda extranjera por deuda denominada
en moneda local y con tasa de interés fija. En el terreno fiscal se reformd la Ley del Seguro
Social, se crearon cuentas individuales para los fondos de retiro de los trabajadores con
aportaciones definidas, manejadas por Administradoras de Fondos para el Retiro (Afores),
con lo que se elimind una fuente importante de gasto corriente y por lo tanto esto ayudo a
sanear las finanzas publicas. La politica cambiaria mexicana también se modificé y adoptd
un régimen cambiario de libre flotacion, donde el comportamiento de la divisa lo determina
el mercado. En el 2000 se cred la figura de Formador de Mercado de valores gubernamentales
que ayudd a aumentar la liquidez y el volumen de transacciones de los titulos en el mercado

nacional.

Como resultado de las medidas implementadas, paulatinamente los plazos de colocacion de
la deuda soberana se incrementaron con vencimientos de 3y 5 afios y finalmente en el 2006
se emitio el plazo méas largo de la curva de vencimientos de los bonos emitidos por el

gobierno federal: bonos de 30 afios. La implementacion de las medidas mencionadas por




parte de las autoridades financieras en el pais y la ejecucién de reformas estructurales ayudé

al desarrollo del mercado de bonos. México se volvio atractivo para la inversion extranjera.

En la década posterior a la gran crisis financiera mundial de 2008 se observaron cambios
significativos de volumen y de composicion de los flujos globales de capital, con un
incremento de la participacion extranjera particularmente en las economias emergentes
(Garcia & Stracca, 2021). La incertidumbre global post crisis, con un escenario de debilidad
economica y politicas monetarias acomodaticias de los principales bancos centrales en el
mundo propiciaron entre los inversionistas una busqueda de rendimientos atractivos, lo cual
favorecio a varias economias emergentes, especialmente a México. La inversion de no
residentes puede actuar como un catalizador en el desarrollo de los mercados de bonos locales
porque ayuda a la diversificacion de la base de inversionistas institucionales, genera mayor
demanda por los instrumentos de deuda en un pais, lo cual incrementa la liquidez de los
activos, por lo tanto, genera tasas de interés bajas que a su vez propicia mejores condiciones
en el crédito y por consiguiente mas proyectos de inversion en un pais. En un efecto contrario,
la inversion de extranjeros en el mercado local de bonos también resulta en mayor volatilidad
en dicho mercado cuando existe un incremento en la aversion al riesgo ante situaciones
globales (Peiris, 2010), ya que la salida de capitales extranjeros puede generar incluso graves

crisis econdmicas en un pais.

1.2 Instrumentos de renta fija

El gobierno federal emite cuatro tipos diferentes de instrumentos de deuda en el mercado
local. Estos cuentan con la descripcidn de sus caracteristicas y calculo de rendimientos en los
documentos publicados en la pagina del Banco Central de México (Banco de México &
Secretaria de Hacienda Crédito Publico, 2021):

- Cetes: bonos cupdn cero (no pagan intereses en el transcurso de su vida y liquidan su
valor nominal en la fecha de vencimiento), (Banco de Meéxico, s.f.). Estos
instrumentos son regularmente emisiones de corto plazo (menores a un afio). El

principal tenedor de estos titulos son los bancos.




Bondes: son instrumentos a tasa revisable que pagan intereses en plazos. A partir de
octubre de 2021 se colocan los llamados Bondes F que pagan intereses en pesos cada
mes. La tasa de interés se calcula componiendo diariamente la tasa de interés
interbancaria de equilibrio de fondeo a un dia publicada por el Banco Central (Banco
de México & Secretaria de Hacienda Crédito Publico, 2021). Los inversionistas
extranjeros no tienen mucho interés en este tipo de instrumento, siendo las sociedades

de inversién y la banca de desarrollo los principales tenedores.

Udibonos: son instrumentos que protegen de la inflacion a su tenedor. Pagan
intereses cada seis meses en funcién a una tasa de interés real fija. Devengan intereses
en UDIS (unidades de inversion, que se actualizan de acuerdo con el indice Nacional
de Precios al Consumidor) que son pagaderos en pesos (Banco de México, 1996).
Estos titulos son considerados de largo plazo ya que la curva de vencimientos va de
los 3 alos 30 afios. Las Afores son los mas importantes tenedores ya que cubren muy

bien sus necesidades de inversion de largo plazo.

Bonos: los Bonos de Desarrollo del Gobierno Federal con tasa de interés fija pagan
intereses cada seis meses a una tasa de interés que se mantiene fija durante toda la
vida del instrumento y que se determina desde su emision, actualmente son colocados
a plazos de 3, 5, 10, 20 y 30 afios. Su valor nominal es de 100 pesos. Las operaciones
de compraventa de estos titulos se pueden realizar cotizando su precio o su tasa de
rendimiento al vencimiento, la convencion actual del mercado es cotizarlos a través
de su rendimiento al vencimiento. El precio de los bonos esta compuesto por el valor
presente de los cupones, el valor presente del principal y los intereses devengados del

cupdn vigente (Banco de México, s.f.)

De acuerdo con datos publicados por el Banco Central a noviembre de 2021 (Banco
de México, 2021), los bonos representan el 38% de monto total en circulacion de la
deuda gubernamental mexicana, con poco mas de tres billones de pesos emitidos y
colocados. Los inversionistas extranjeros son los principales tenedores de este titulo,

seguido por el sector bancario y las Siefores (Sociedades de Inversion Especializadas




en Fondos para el Retiro). La curva de vencimientos de los bonos gubernamentales a
tasa fija, a enero de 2022, incluye 17 nodos de vencimientos distribuidos en plazos
entre 1 y 30 afios, lo cual la hace atractiva para distintos perfiles de inversion. El
Gobierno Federal, a través de la Secretaria de Hacienda y Crédito Publico (SHCP) se
encarga de informar a los inversionistas las fechas de colocacion trimestral para cada
plazo de la curva. Esto brinda informacion relevante a los inversionistas y

proporciona transparencia al mercado.

De toda la curva de vencimientos de bonos, el mercado presta especial atencién en los nodos
que son llamados ““de referencia” que incluyen los vencimientos con plazo de 1, 3, 5, 10 y 30
afios. Estos titulos son utilizados para comparar su rendimiento con bonos de otros paises,
incluyendo los de Estados Unidos, y, por lo tanto, el comportamiento del volumen,
profundidad, liquidez y volatilidad es diferente al del resto de los bonos. En distintas

literaturas, es comun que este tipo de nodos son conocidos como titulos on the run.

El Banco Central de México es el agente financiero del gobierno federal, se encarga de
colocar la deuda gubernamental en el mercado primario a través de mecanismos de
colocacion conocidos como subastas: ventas publicas al mejor postor. EI mercado primario
es donde se emiten los valores por primera vez ya sea por medio de subastas primarias
semanales o usando la colocacion por sindicacion, en donde los valores se venden a un grupo
especifico de instituciones financieras que se encarga de distribuirlos en el mercado. Una vez
que los bonos se colocan, las instituciones que recibieron asignacién en la subasta pueden
efectuar operaciones de compraventa, préstamo o reporto con otros inversionistas, a esto se

le conoce como mercado secundario.

1.3 Tenedores de los bonos gubernamentales

La presencia de inversionistas nacionales y extranjeros asegura una demanda constante de
los valores gubernamentales ayudando con esto a disminuir el costo de la deuda publica, se
promueve la innovacion financiera y el desarrollo de los mercados financieros (Abreu et al.,
2014). Contar con una curva de rendimientos tan amplia como la de los instrumentos
gubernamentales, le permite a las diferentes necesidades y horizontes de inversion de los

participantes posicionarse en el segmento de la curva que las satisfaga. Asi, por ejemplo, las




Siefores que requieren titulos de largo plazo a tasa nominal o real, pueden contar en su
portafolio con bonos o Udibonos en plazos entre 10, 20 o 30 afios, mientras que las
sociedades de inversion que necesitan de mayor liquidez para cubrir las solicitudes de sus

clientes pueden posicionarse en los cetes o bonos de menor plazo.

Contar con inversionistas extranjeros como tenedores de la deuda soberana ayuda a
profundizar y dar liquidez a los instrumentos, lo cual mejora el desarrollo del mercado. Por
otra parte, los flujos de entrada de inversionistas extranjeros a paises emergentes hacen mas
interdependiente y susceptible a la economia de estos paises a la volatilidad de los mercados
financieros internacionales, como sucede con la crisis sanitaria por COVID 19, donde la
aversion a activos riesgosos aumento a niveles historicos y los inversionistas buscaron salirse
abruptamente de este tipo de instrumentos para mover su portafolio hacia activos de menor

riesgo.

1.4 Indices de referencia de inversion en renta fija

Varias instituciones financieras internacionales se encargan de publicar indices de inversion
referenciados a instrumentos de renta fija o renta variable que los inversionistas pueden
replicar. Cuando la deuda de un pais es incluida a estos indices, los inversionistas que los
replican incluyen en su portafolio los titulos de deuda de dicho pais. Cada proveedor de los
indices establece los criterios de seleccion para que un pais entre o salga de su indice, esos
criterios generalmente incluyen el tamafio del mercado, calificacion crediticia del pais y que
el acceso a los mercados sea libre y sin politicas de restriccion la participacion de
inversionistas extranjeros (Banco de México , 2021).

El World Government Bond Index (WGBI) es un indice de referencia para el mercado de
deuda gubernamental con grado de inversion y emitidos en moneda local a tasa fija, es
administrado por Financial Times Stock Exchange (FTSE) Rusell. Los paises miembros son
Australia, Austria, Bélgica, Canada, Dinamarca, Finlandia, Francia, Alemania, Irlanda,
Israel, Italia, Japon, Malasia, México, Holanda, Noruega, Polonia, Singapur, Suecia, Espafia,
Reino Unido, Estados Unidos y China (incluido en 2021). Cada pais tiene asignado un peso

en el indice, el cual es re balanceado a final de mes (Banco de México , 2021).




Los bonos gubernamentales mexicanos estan incluidos en varios de los indices
internacionales como el Government Bond Index Broad-JP Morgan, Global Emerging
Markets-Markit Group y el Global Government Bond Index-Merrill Lynch entre otros. A
inicios de 2010 se anuncid la entrada de los bonos mexicanos denominados en pesos al indice
de referencia de inversion WGBI. Los bonos mexicanos fueron los primeros en
Latinoamérica en formar parte de este indice. Para entrar a este tipo de referencias los activos
de renta fija deben cumplir con un conjunto de requisitos, como ya se menciono
anteriormente, una vez que los bonos soberanos los cumplen, son incluidos al indice y se les
asigna un peso en el portafolio de inversion. Como resultado los inversionistas que siguen el
indice compran dichos bonos en el mercado del pais en cuestion. A partir de la inclusion en
el WGBI, el apetito de los inversionistas extranjeros por los bonos de México crecié de
manera importante, llegando a concentrar en su portafolio el 66% respecto al total colocado
(Figura 2), de acuerdo con los datos publicados por Banco de México (marzo de 2021),
convirtiéndose en el participante mas importante en este instrumento.
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Figura 2 Porcentaje de tenencia de bonos gubernamentales con respecto al total colocado por parte de inversionistas
extranjeros. Fuente: Banco de México.
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1.5 El mercado secundario de los bonos gubernamentales y las condiciones de operacion

El desarrollo de un mercado secundario eficiente en un pais es fundamental para darle
sustento al mercado de renta fija. Para lograr esta eficiencia se debe contar con: una estructura
de mercado competitiva, bajos costos de transaccion, bajos niveles de fragmentacion, una
infraestructura segura y robusta y un alto nivel de heterogeneidad entre participantes (Banco
Mundial y Fondo Monetario Internacional, 2001). De acuerdo con datos que calcula Banco
de México, en junio de 2021 (Banco de México , 2021) se oper6 un promedio diario en el
mercado secundario local de 137,857 millones de pesos en donde los bonos representan un
56% de la operacidn total. Los principales actores que participan en el mercado secundario

son:

1.5.1 Proveedores de precios

Son instituciones que se encargan de calcular el precio diario actualizado de valuacién de
cada uno de los titulos en circulacion en el mercado. En México hay dos entidades que fungen
este papel: Proveedor Integral de Precios (PIP) y Valuacion Operativa y Referencia de
Mercado (Valmer) y son regulados por la Comisién Nacional Bancaria y de Valores. Su
importancia radica en la credibilidad que tienen sus clientes en el calculo del precio diario de
los titulos de deuda, de tal forma que los inversionistas pueden medir el valor de mercado de

su portafolio.

1.5.2 Casas de corretaje o0 “brokers”

Son empresas que ofrecen servicios de intermediacion de operaciones en los mercados
financieros a través de plataformas electrénicas y a través del teléfono, sus ingresos son
generados a traves del cobro de comisiones (Abreu et al., 2014). Los inversionistas pueden
ingresar a estas plataformas para ofrecer o pujar por un precio para la compra o venta de un
titulo, si otro participante esta interesado, la transaccién se pacta. Regularmente las
operaciones se liquidan con un promedio de dos dias habiles después de que fueron pactadas,
pero también pueden ser liquidadas el mismo dia o con varios dias después de que se

concertaron.




1.5.3 Métricas de las condiciones de operacion del mercado secundario

Si se necesita medir la “salud” con algin tipo de termometro, las condiciones de operacion
del mercado de renta fija en un pais son un conjunto de indicadores que nos revelan qué tan
adecuado o deteriorado se encuentra dicho mercado. Es en estas condiciones de operacion en
donde se ve reflejado el efecto de los flujos de entrada y salida de inversionistas extranjeros.
A continuacion, se describe con mayor detalle los indicadores que miden este

comportamiento en el mercado secundario de bonos en México.

1.5.3.1 Liquidez

Mide la habilidad de comprar o vender cierta cantidad de un instrumento, a un precio deseado
y en un tiempo determinado sin impactar el precio de dicho instrumento (International
Organization of Securities Commissions, 2017). Generalmente esta medida se asocia a bajos
costos de transaccion y la inmediatez de ejecucion de la orden. Existen varias maneras de
medir la liquidez de un instrumento, una de las més utilizadas es el diferencial entre el precio
de compra y el precio de venta. El diferencial promedio de compraventa de un bono
gubernamental se calcula como el promedio de las diferencias de las posturas de venta y las
posturas de compra, de todas las transacciones realizadas durante un dia habil de operacion

en las plataformas de los brokers.

1.5.3.2 Profundidad

Esta medida estd muy ligada a la liquidez. Si un inversionista necesita vender su posicién de
algln instrumento y ademas esta posicion es de gran tamafo, el precio promedio al que se
ejecutara dicha orden depende de la elasticidad del mercado para ejecutarla y en qué medida
se mueven los precios o tasas de interés con esta operacion. El indice de Amihud (Amihud
& Mendeson, 1991) mide el cambio en las tasas por cada millon de pesos operado.

1.5.3.3 Volumen de operacion

Se define como el volumen promedio diario operado en las plataformas electrénicas de las
casas de corretaje y en los sistemas de negociacion con la clientela para cada uno de los
instrumentos de deuda. En México estas operaciones son reportadas al Banco de México por

Enlace Int, Euro Brokers México, Remate Lince, SIF-ICAP, Tradition, GFI Group México,




Bull&Bear, Mercado Electronico Institucional (MEI), Sistemas Var y Sistema de

Informacion de Posturas (SIPO).

1.5.3.4 Volatilidad en los precios

La volatilidad indica qué tanto varian los precios de un bono gubernamental en un periodo
de tiempo. Se calcula con los cambios logaritmicos de las posturas concretadas (hechos) de
operaciones realizadas con bonos de forma diaria en el mercado secundario. Se asume que
X:es el cambio logaritmico del hecho a tiempo t y Xes la media de los cambios logaritmicos

de los hechos.

1.6 Variables econdmicas y financieras que intervienen en la direccion de los flujos de
entrada o salida de los bonos gubernamentales mexicanos

Desde los noventa (Calvo, et al., 1993) se ha pretendido explicar los flujos de entrada o salida
de inversionistas a ciertas regiones como resultado de las condiciones econémicas y
financieras externas o globales y la importancia de que los cambios negativos en éstas pueden
conducir a futuras salidas de capitales. El estado de las condiciones globales de la economia
aunado a los factores locales de cada regidn contribuye al direccionamiento de los capitales
hacia economias desarrolladas y emergentes. Los determinantes o factores responsables de
los flujos de capitales dependen del tipo de flujo de capital (acciones, bonos, etc.) y de un
conjunto de caracteristicas que se han agrupado en: factores globales o sistematicos (push
factors) y factores locales o idiosincraticos (pull factors). De forma mas reciente se han

identificado también los factores de infraestructura (pipes).

Con base a los factores mencionados anteriormente, se seleccionaron un conjunto de
variables financieras, econémicas y de flujos que de acuerdo con varias investigaciones
realizadas son relevantes en el comportamiento de los flujos de capital; trabajos como los de
Eguren que examina como el efecto de los cambios en los factores locales es mas persistente
que el de los factores globales en economias emergentes (Eguren-Martin, et al., 2020). Por
otro lado, hay trabajos que examinan los flujos de capitales en riesgo de paises emergentes y
la dependencia con los cambios en las condiciones financieras de economias avanzadas y la
politica monetaria de Estados Unidos (Norimasa, et al., 2021, p. 2). Las tasas de interés mas

altas en paises desarrollados, principalmente Estados Unidos, aunado con un dolar




estadounidense fuerte, se asocian con flujos futuros mas débiles hacia economias emergentes

en el corto y mediano plazo.

1.6.1 Variables push factors

Los factores globales o de empuje (push factors) dependen del apetito por riesgo global y las
condiciones financieras. Dentro de estos factores se encuentran las perspectivas de politica
monetaria y de estabilidad financiera de Estados Unidos, el crecimiento esperado y el nivel

de tasas relativo ajustado por riesgo (carry to risk).
e Carrytorisk

Se define como el diferencial de tasas (tasa local y tasa foranea) ajustado por riesgo. La forma
de calcularlo es a través de la tasa implicita en el forward cambiario ddlar estadounidense-
peso mexicano con plazo de 3 meses (debido a que este plazo es el mas operado y liquido en

el mercado) dividido por la volatilidad implicita o esperada con plazo de 3 meses.

MXNUSD + Fwd3m

1000
In MXNUSD *360/90
VolUSDMXN3m/100

Ecuacién 1 Calculo carry to risk

e Carry to risk relativo a otras economias emergentes

Para esta métrica se calcula el carry to risk para un conjunto de paises emergentes, utilizando
la forma de calculo de la Ecuacién 1 pero sustituyendo el tipo de cambio con el
correspondiente al pais seleccionado. Una vez obtenido el indicador para cada pais, se obtiene
un promedio y finalmente se divide el carry to risk de Meéxico entre dicho promedio. La
canasta de paises emergentes considerados son Brasil, Chile, Colombia, Turquia, Sudafrica,

Corea del Sur, Polonia y Rusia.
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¢ Indice de aversion al riesgo global

Este indice calculado por Citigroup mide la aversion al riesgo de todo tipo de activos, se
pondera de igual forma con los diferenciales soberanos entre mercados desarrollados y
emergentes y los bonos de Estados Unidos. También considera la volatilidad implicita en
divisas, acciones y swaps. El indice es medido por el nimero de desviaciones estandar con

la media de la distribucion.
e indice de aversion al riesgo de economias emergentes

Este indicador también es calculado por Citigroup, sin embargo, solo considera activos de
paises emergentes. Generalmente en épocas de crisis econdmicas mundiales, se encuentra en
niveles elevados, lo cual significa que los inversionistas prefieren activos denominados de

refugio en lugar de activos de paises emergentes que son considerados de riesgo.
e Indice de condiciones financieras de Estados Unidos

El estado actual de aquellas variables financieras que influyen en el comportamiento de
empresas, consumidores e inversionistas y por lo tanto afectan el estado futuro de la actividad
econdmica se toma en cuenta para condensar dicha informacion en un indicador puntual. Este
permite capturar diferentes episodios de estrés financiero, para el caso de Estados Unidos, es
relevante conocer dichas condiciones para la toma de decisiones de inversién. El indice
tomado en cuenta en este trabajo de investigacion es el que calcula Bloomberg a través de
una suma ponderada de indicadores del mercado de dinero, renta variable, tasas de hipotecas,

tipo de cambio efectivo y precios de energia en Estados Unidos.
e Tasas de rendimiento de los bonos del tesoro (treassuries) de 3, 5,10 y 30 afios

El nivel de las tasas de rendimiento para los nodos de referencia de los bonos del tesoro de
Estados Unidos es un elemento importante que influencia de manera favorable a los flujos
de los bonos de economias emergentes cuando se encuentra en niveles bajos, ya que genera
un comportamiento de busqueda por rendimiento. También incorporan las expectativas de
politica monetaria de la Reserva Federal, por lo que, en periodos de alza de tasas, provocan

flujos menos acelerados de entradas en paises emergentes, como México.




e Producto Interno Bruto (PIB) de Estados Unidos

El PIB es un indicador econdmico que mide la riqueza que genera un pais a través del célculo
de la produccion de bienes y servicios. En el caso del PIB de Estados Unidos, esta

estrechamente ligado con el PIB de nuestro pais.
e DXY

El indice dolar estadounidense (DXY por sus siglas en inglés) mide el valor del délar
estadounidense en relacion con una canasta de otras divisas. Cuando este indice sube,
significa que el ddlar estd ganando fuerza en comparacion con las otras divisas de la canasta,
en la mayoria del tiempo cuando esto sucede, se observan depreciaciones en monedas de

paises emergentes.

e Indice de materias primas; subindice industrial de metales, subindice de
agricultura, subindice del petroleo WTI y subindice de energia

Se incluyen indices de las principales materias primas debido al impacto que pueden tener
las fluctuaciones de las cotizaciones de estas sobre los precios internos al consumidor local
y a un posible impacto sobre el proceso de formacién de precios del resto de los bienes y

servicios del pais y que por lo tanto pueden generar presiones a la inflacion.
e indice de sorpresas inflacionarias para economias emergentes

Una variable importante en contextos como el que se vive actualmente en el mundo post
COVID y donde la inflacion general ha rebasado los rangos objetivos de varias economias
en el mundo, revela informacion relevante respecto a los niveles esperados con respecto a los
que realmente sucedieron. Este indice es calculado por Citigroup y se define como la
desviacion estandar de la diferencia entre las cifras publicadas y la mediana de los estimados
correspondientes. Un nimero positivo en este indice significa que la inflacion fue mas alta

respecto a lo esperado, mientas que un nimero negativo indica que fue mas baja.




1.6.2 Variables pull factors

Por su lado, los factores locales o de atraccion (pull factors) se miden a través de las
condiciones nacionales que afectan qué tan atractivo es un pais para la inversion extranjera.
Las variables que miden estos factores son el régimen de inflacion creible, el régimen
cambiario flexible, la sostenibilidad fiscal, las herramientas macro prudenciales eficaces y la

profundidad en el mercado de capital interno.
e Tasas de rendimiento de bonos mexicanos on the run de 3, 5, 10, 20 y 30 afios

Los niveles de las tasas de rendimientos de los bonos indican, por una parte, qué tan atractivo
puede ser para un inversionista tener este instrumento en su portafolio y por otra, las
expectativas del pais. Se incluyen las valuaciones realizadas por PIP para los nodos de

referencia (on the run).

e Pendiente de la curva de rendimientos de bonos gubernamentales mexicanos
medido por el diferencial 2-10 afios y 3-30 afios

El diferencial entre los bonos gubernamentales de corto plazo (2 o 3 afios) y los bonos de
largo plazo (10 o 30 afios) normalmente se comporta con forma de pendiente positiva
ascendente, es decir, las tasas de rendimiento de corto plazo con mas bajas que las de largo
plazo. Cuando los inversionistas muestran desconfianza sobre el futuro econémico, la curva
de rendimientos suele tener una pendiente descendente, los instrumentos de corto plazo
poseen mayores tasas de rendimiento que las de largo plazo. Conocer la pendiente de la curva
de rendimientos es importante para la gestién activa en los instrumentos de renta fija a través

de diferentes estrategias basadas en la curva de tipos de interés.
e Breakeven de 3, 10 y 30 afios

Permite medir las expectativas de inflacion en el mercado de bonos a través de la diferencia

de las tasas nominales y las tasas reales para cada plazo mencionado.




e Reservas internacionales mas linea de crédito flexible

Son activos financieros que el banco central invierte en el exterior, son liquidos y sirven para
contribuir a la estabilidad de precios cuando se presenta una disminucion de los flujos
comerciales o de capital de la balanza de pagos, debido a desequilibrios macroeconémicos
y/o financieros (internos o externos) (Banco de México, s.f.). En este sentido el nivel de
reservas internacionales que posee un pais indica la capacidad para adoptar determinadas
politicas u otras, respalda la confianza en la divisa nacional, garantizando un respaldo
monetario. Por otro lado, la linea de crédito flexible (LCF) complementa las reservas
internacionales para enfrentar condiciones externas adversas. El Fondo Monetario
Internacional es quien se encarga de facilitar este instrumento a los paises que cumplen con

ciertos requisitos. México la obtuvo por primera vez en 2009.
e Deuda de México como porcentaje del PIB

La deuda publica que tiene el gobierno con los ciudadanos (deuda interna) y con otros paises
(deuda externa) y la sostenibilidad de esta deuda es una de las condiciones necesarias para
que un pais pueda potenciar su crecimiento econémico, reforzar las bases de un mayor nivel
de desarrollo en el largo plazo y por lo tanto generar expectativas de crecimiento para las
inversiones externas. Un nivel alto de deuda puede provocar un desbalance en las finanzas
publicas de un pais que obligaria a implementar medidas para pagar. Cuando los prestamistas
confian en que los gobiernos son fiscalmente responsables, es mas sencillo financiar déficits
mayores y reestructurar la deuda. Este indicador se pondera como porcentaje del PIB del pais

para los calculos subsecuentes.

e Volatilidad implicita en opciones cambiarias dolar norteamericano — peso

mexicano con plazo de un mes

Indica la expectativa del mercado para la volatilidad a un plazo determinado, para este céalculo
se utiliza el precio al que cotizan las opciones en el mercado. Cuando la volatilidad implicita
aumenta, los mercados de opciones experimentan una tendencia a la baja, una volatilidad

mas alta indica una expectativa de mayor movimiento del precio de la opcién en el futuro. El




dato es tomado directamente de la plataforma de Bloomberg para opciones pactadas a un mes

entre el dolar estadounidense y el peso mexicano.

e Sesgo implicito en opciones cambiarias délar norteamericano — peso mexicano
con plazo de tres meses

La forma resultante de la distribucién de opciones pactadas con la misma fecha de
vencimiento en el mercado a menudo muestra un sesgo o “smile” que indica que los
inversionistas prefieren tener opciones dentro o fuera del dinero que opciones dentro del

dinero.

e Curtosis implicita en opciones cambiarias ddlar norteamericano — peso

mexicano con plazo de tres meses

El valor tedrico de las opciones fuera del dinero se explica en gran parte por el efecto de los
momentos superiores, en particular la curtosis. El dato se obtiene directamente de Bloomberg

con opciones de plazo de tres meses dada la liquidez observada en éstas.
e Tipo de cambio spot del peso mexicano — dolar estadounidense

El tipo de cambio es una variable presente en las inversiones de participantes extranjeros, ya
que regularmente cambian sus dolares a pesos mexicanos para poder comprar bonos
gubernamentales y obtener ganancias de las estrategias que implementen, por lo que las
fluctuaciones en éste afectaran o beneficiaran dichas ganancias. El dato se toma del tipo de

cambio spot entre el peso mexicano y el délar norteamericano proporcionado por Bloomberg.
e Producto Interno Bruto (PIB) de México

Como ya se explico anteriormente, el PIB indica la riqueza que genera un pais, por lo que el
nivel del PIB a lo largo del tiempo de México es de interés para los inversionistas extranjeros

para proyectar las expectativas de crecimiento hacia adelante.




e Posicion en forwards y swaps cambiarios con el tipo de cambio peso mexicano -
délar estadounidense pactados en México

Se refiere a la posicidn pactada por inversionistas extranjeros en forwards y swaps cambiarios
con el tipo de cambio peso mexicano y délar norteamericano que fueron operados en

territorio nacional.
e Razdn de cobertura cambiaria para instrumentos de renta fija (RCC)

Este indice se calcula por State Street Global Markets, de la siguiente manera:

Posicion neta MXN/USD

RCC = . , —
Tenencia de instrumentos que no son cambiarios

Ecuacion 2 Calculo de razén de cobertura de State Street

Cuando la posicion neta es menor que cero significa que es largo dolar, corto peso. Cuando
la posicién neta es mayor que cero indica que es largo peso, corto délar. Un aumento en el
indice revela una posicion cubierta por parte de los inversionistas, un nivel de 0% indica una
posicion no cubierta y finalmente niveles por debajo de cero indican una posicion larga en el

peso mexicano.
e Calificacion promedio de la deuda mexicana

Existen agencias de calificadoras de riesgo que se dedican a evaluar, analizar y determinar el
riesgo crediticio de una entidad o gobierno. La calificaciéon otorgada indica la probabilidad
de impago, cada agencia cuenta con escalas distintas al asignar la calificacion de la deuda
emitida por la entidad. Los instrumentos de deuda se pueden clasificar en tres niveles

principales:

- Grado de inversion: significa que la entidad cuenta con capacidad para cumplir las
obligaciones de pago

- Especulativo: existe incertidumbre en la capacidad de cumplimiento de pago




- Alto riesgo crediticio: la entidad se clasifica como de alto riesgo, con una alta

probabilidad de que ocurra un impago en sus obligaciones.

La calificacion otorgada a la deuda de un emisor con nivel de grado de inversion es requisito
para algunos indices de referencia (como el WGBI), por lo que un descenso del nivel de
calificacion de los bonos mexicanos podria provocar flujos de salidas en estos instrumentos.
Dado que se cuenta con tres agencias calificadoras; Fitch Ratings, Moody’s y Standard and
Poor’s y con diferentes escalas de calificacion entre ellas, se realiza una ponderacion de las
calificaciones historicas para la deuda soberana mexicana, para finalmente realizar un

promedio de las tres calificaciones.

e Indicador Global de la Actividad Econémica

Es una métrica calculada por el Instituto Nacional de Estadistica y Geografia (INEGI) que
permite conocer y dar seguimiento a la evolucion del sector real de la economia mexicana,

en el corto plazo.

1.6.3 Otras variables consideradas (flujos hacia economias emergentes)

¢ Flujo en activos de renta fija y renta variable dirigidos hacia China

Como se ahonda mas en el siguiente subapartado de este capitulo, China ha atraido grandes
volimenes de flujos en renta fija y renta variable dada su inclusion en varios indices de
referencia, por lo que la evolucion de estos juega un papel relevante en los flujos de salida

de bonos gubernamentales mexicanos observados durante 2020.
e indice de bonos gubernamentales en paises emergentes (EMBI) JP Morgan

Es un indice de referencia que calcula JP Morgan y que contiene titulos de deuda de mercados
emergentes. Este indice goza de gran popularidad entre los inversionistas del mundo y sirve
como referencia para estimar la evolucion del mercado de deuda emergente, ademéas muestra
el rendimiento de estos bonos y su diferencial con respecto a una canasta de bonos

denominados de libre de riesgo.




e Indice de activos de renta variable MSCI

Este indice de referencia selecciona un conjunto de acciones de renta variable que es

representativo siguiendo una metodologia definida.

1.7 Panorama economico post COVID en el mercado de renta fija

A inicios de 2021 el desarrollo de vacunas contra COVID 19, aperturas de varias economias,
politicas monetarias acomodaticias en los bancos centrales y estimulos histéricos en algunos
paises, sobre todo en Estados Unidos, generaron altas expectativas de la recuperacion
econdmica a nivel mundial. México, por ser uno de los principales socios comerciales de
Estados Unidos y con la ventaja de la cercania geografica, probablemente seria uno de los
paises mayormente beneficiado por la creciente cifra al alza de la economia del pais
norteamericano. Aln con expectativas altas de crecimiento, fluctuacion estable del tipo de
cambio peso-dolar estadounidense en el segundo trimestre de 2021, se observaron flujos de
salida de los extranjeros en los bonos mexicanos, en lo que va del 2021 en montos alrededor

de 237 mil millones de pesos (Banco de México, 2021).

Aunado a lo anterior, las presiones inflacionarias en varios paises desarrollados y emergentes
que parecen ser todo menos transitorias (en varios de ellos se han acelerado las politicas
monetarias restrictivas de los bancos centrales) y por ultimo la expectativa de un inicio
anticipado en la normalizacion de la politica monetaria de la Reserva Federal de Estados
Unidos y su impacto en los mercados internacionales (el Ilamado tapering), es dificil predecir
la direccion de los flujos de entrada o salida en los activos de estos mercados en desarrollo y
mantienen a los inversionistas con un sentimiento de cautela, reflejado en los flujos neutrales
en renta fija para paises emergentes. Otro factor importante es la inclusion de China en el
indice WGBI, anunciada en septiembre de 2020, con lo que los bonos de este pais asiatico
empezaron a recibir crecientes flujos de capital respecto a otras economias emergentes
(Banco de México , 2021), el pais asiatico concentré el interés de los inversionistas en este
activo de deuda. De acuerdo con estimaciones de varios analistas, los flujos potenciales hacia
este mercado asiatico continuaran hasta 2024, hasta llegar a los cien mil millones de dolares.
Esta inclusién y los ajustes en los ponderadores del indice puede provocar mayores salidas

de capital en los demés paises emergentes, dado el tamarfio y el grado de desarrollo del




mercado chino, ademas de tasas de interés atractivas en los activos de deuda mas
competitivas que en otros paises en desarrollo y por si no fuera poco, la rapida recuperacion

que ha tenido esta economia ante la crisis sanitaria de 2020.

En cuanto a riesgos locales, sobresalen el posible debilitamiento de la actividad econdémica
en México, la incertidumbre ocasionada por politicas pablicas y su impacto en las
perspectivas de inversion. La pérdida de grado de inversion de la deuda gubernamental
permanece como un riesgo, la materializacion de esto podria generar que la deuda
gubernamental mexicana salga de los principales indices de inversion globales y esto a su
vez genere flujos de salidas mas pronunciados de los inversionistas extranjeros en la deuda

mexicana.
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2 Redes neuronales artificiales y clasificadores lineales

Como parte de los conceptos basicos que seran de utilidad para el anélisis de la metodologia
seleccionada en este trabajo de investigacion, en esta seccion se revisaran las caracteristicas
de las redes neuronales artificiales, como funcionan y cuél es el proceso que siguen para
“aprender” comportamientos en los datos. Por otra parte, se describen los tipos principales
de redes neuronales que se manejan en diferentes trabajos de investigacion y que fueron
utilizados en la implementacion de la metodologia para atacar el problema en este trabajo,
por lo que es importante que el lector comprenda dichos conceptos para analizar el disefio de

las arquitecturas propuestas e implementadas.

2.1 Caracteristicas

Una red neuronal es una técnica computacional inspirada en los estudios del funcionamiento
del cerebro y el sistema nervioso. Es un sistema de procesamiento de informacion que imita
la capacidad del cerebro humano para comprender relaciones y patrones a traves del
procesamiento entre células del cerebro: neuronas. Una neurona es una unidad bésica que se
encarga de procesar informacion a partir de valores de entrada, esta formada por:
- Paradmetros de entrada (X)
- Pesos para cada valor de entrada que indican con qué intensidad afecta a la neurona
la variable de entrada (w).
- Paradmetro de sesgo (0 bias). Incrementa o decrementa la entrada neta a la funcion de
activacion, dependiendo si es positivo 0 negativo.
- Funcién de activacion @() se encarga de transformar la salida de la neurona con el
objetivo de acotar los valores de salida de la neurona y determina la relacion entre las
entradas y las salidas. Introduce un grado de no linealidad a la resolucion del

problema, lo cual es valioso para la mayoria de las aplicaciones en redes neuronales.
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Figura 3 Neurona artificial. Basado en (Ince, et al., 2017), p.6

Se han identificado tres funciones de activacion principales que se ocupan en las redes

neuronales:

1. Funcidn escalon. La salida de la neurona es expresada como:

1sivi=>0
Y = ) gi v < 0

Ecuacioén 3 Funcién escalén

Donde vk es el célculo local de la suma ponderada de las variables de entrada:

m

Vk = D>, WkjXxj + bk
j=1

Ecuacion 4 Ponderacion de variables de entrada

2. Funcion sigmoide. Es una de las més utilizadas en la construccion de redes
neuronales. Esta definida como una funcién de incremento que muestra un balance
entre un comportamiento lineal y uno no lineal. Un ejemplo de una funcién sigmoide
es la funcidn logistica, definida como:

1

(Yi) =

1 + eXp (—a’l]) / \_/incrementaa
Ecuacion 5 Funcion sigmoide i

Donde a es el parametro de la pendiente de la funcion sigmoide. Variando este parametro de

pueden obtener diferentes pendientes en la funcion.




3. Funcion tanh o tangente hiperbolica. Esta relacionada con la funcién sigmoide

logistica por tanh(y) = 2a(a) — 1. Puede definirse como:

(ex - e‘x) )
(Yx) = tanh(y) =

Ecuacion 6 Funcién tanh '

La red neuronal se forma por nodos conectados entre si, los nodos con caracteristicas

similares se encuentran en una capa (Figura 4). Existen generalmente tres tipos de capas:

- Capa de entrada. Es la primera capa de acceso, se encuentran en ella las variables
de entrada de la red que serdn procesadas.

- Capas ocultas. Son las capas intermedias. Para procesar problemas complejos, la red
puede tener una o varias capas ocultas. Una capa oculta generalmente puede mapear
cualquier funcién no lineal.

- Capa de salida. Es la ultima capa conectada y contiene la o las variables de salida.
El nimero de nodos en esta capa es relativamente sencillo de especificar ya que esta

directamente relacionado con el problema de estudio.

Capa de Capas ocultas Capade
entrada salida

Figura 4 Tipos de capas en una red neuronal




La informacion se transmite entre las capas a través de conexiones entre los nodos o
neuronas. EI nimero de capas ocultas, nimero de neuronas en cada capa y las funciones de
activacion entre las neuronas determinan la arquitectura de la red. Cada conexion se
configura con un peso que multiplica la sefial transmitida. La manera en que la red determina

los pesos en las conexiones se conoce como entrenamiento o aprendizaje.

2.2 Entrenamiento

La red neuronal aprende a traves de un proceso interactivo de ajuste en los pesos y los niveles
de los bias, idealmente en cada iteracion la red mejora su conocimiento. Si tomamos como
ejemplo una red neuronal con una capa de entrada con n pardmetros de entrada, con sus
correspondientes pesos wk(n) y una neurona de salida yx(n), el error que se produce entre la

salida de neurona y la salida objetivo del problema dk(n) se denota como ex(n).

ex(n) = dir(n) — yr(n)

Ecuacion 7 Error en la red neuronal

El proceso para corregir el error para que el valor de salida de la red neuronal esté lo mas
cerca posible al valor real del problema, se encargarad de modificar los pesos. El proceso de
entrenamiento de la red neuronal tiene por objetivo minimizar los errores de salida haciendo
actualizaciones de los pesos. Las reglas que definen las actualizaciones constituyen el
algoritmo de aprendizaje de la red. Existen varios métodos de optimizacion que proveen de
opciones al entrenamiento de la red. Uno de los mas populares en el algoritmo de

backpropagation que es utilizado para explorar qué tan bien ha aprendido la red.

Por otra parte, la tasa de aprendizaje define los tamarios de los pesos que se toman en cada
iteracion, es decir, cuanto se afecta la actualizacion de los parametros en cada iteracion. Una
tasa demasiado pequefia implicara muchas iteraciones y el algoritmo podria quedarse
atrapado en un minimo local, sin llegar a la solucion. Por el contrario, con una tasa demasiado
grande los pasos podrian ser tan largos que el algoritmo no converja en ningin punto y se

quede atrapado en un ciclo infinito.




Otro aspecto relevante en el proceso de entrenamiento es la especificacion de la funcién de
costo. La suma de errores cuadrados o el error cuadratico medio son utilizados generalmente
(Ecuacion 8 y Ecuacién 9). Otras funciones de error que también son utilizadas son la
desviacion absoluta media, la distancia media cuadratica minima y el porcentaje de error

medio.

X(e)?

Ecuacion 8 Sumatoria de errores al cuadrado

N

1

= G® - y(©)?
t=1

Ecuacion 9 Error cuadratico medio

Comuanmente el total de datos disponibles son divididos en dos conjuntos; uno de
entrenamiento con el que la red neuronal realizara el proceso de aprendizaje y el restante de
los datos se utilizan para medir la habilidad de la red para generalizar. Uno de los problemas
a los que se enfrenta el proceso de aprendizaje en las redes neuronales es el Ilamado
overfitting o sobre entrenamiento en donde el modelo ajusta casi exactamente los datos en el
entrenamiento, cuando esto sucede no se generaliza el conocimiento para nuevos datos
porque el modelo comienza a aprender el “ruido” o informacion irrelevante del conjunto de
datos o bien, memoriza ese ruido. En estos casos el modelo no podra realizar predicciones
confiables para datos futuros y las decisiones tomadas basada en él podrian incrementar la
probabilidad de error. Si los datos de entrenamiento tienen una tasa de error baja y, por el
contrario, los datos de prueba tienen una tasa alta de error, es una sefial de sobre

entrenamiento.

2.3 Tipos de redes neuronales

Cada arquitectura de red neuronal tiene un comportamiento intrinseco en la forma en la que
distribuye las diferentes capas, las funciones de activacion que utilizan las neuronas y la
direccion en que se comunican las conexiones entre neuronas. En este apartado se describen
los principales tipos de arquitectura que existen y que han sido utilizadas en otros trabajos

con enfoque financiero.




2.3.1 Redes neuronales feedforward

También es conocida como red neuronal multi capa. Estda compuesta por conexiones
unidireccionales entre las capas de la red, es decir, el flujo de conexion viene solo de la capa
de entrada a la capa de salida, pasando por las diferentes capas ocultas de la red. La funcion
de activacion comunmente presente es la sigmoidea. Una caracteristica importante de este
tipo de red es el aprendizaje supervisado, en donde son utilizados los algoritmos del gradiente
descendiente, Levenberg-Marquardt, etc. La velocidad de aprendizaje y el desempefio de este
tipo de red depende del nimero de capas y de neuronas contenidas en el modelo. La
complejidad del problema a resolver influye en determinar:

- Numero de neuronas en la capa de entrada

- Numero de neuronas en la capa de salida

- Lacantidad de capas ocultas

- El nlmero de neuronas a utilizar en cada capa

2.3.2 Redes neuronales de base radial

En la forma bésica de esta red, se construye con tres capas de neuronas. La primera capa
incluye las variables de entrada, la segunda es la Unica capa oculta de la red que aplica la
transformacion no lineal a los parametros de entrada. El proceso de aprendizaje consiste en
dos fases; en la fase no supervisada se obtiene el valor de los centroides y la varianza, en la
fase supervisada se calculan los pesos de las neuronas de la capa de salida. La capa de salida
es de tipo lineal y es la Gltima capa en este tipo de red. La funcion de transferencia utilizada
por la capa oculta es una funcién de base radial, este tipo de funciones acepta como
argumento la distancia entre el vector de entrada y un centroide p preestablecido (Figura 5).

Figura 5 Campana de Gauss




Cuanto mas cerca del centroide se encuentre el vector de entrada, mayor es el valor de la
funcidn. La funcion gaussiana puede ser utilizada como de base radial (Ecuacion 10). Otras
funciones utilizadas son la multi cuadrética y el spline poli armonico.

(S—R)?

Y= T 5

Ecuacion 10 Funcién gaussiana

Donde S = ||X — C]| es la distancia entre el centroide C y el vector de entrada X. El
pardmetro escalar o determina la tasa de descomposicion de la funcion cuando el vector esta
alejado del centroide. El pardmetro R determina el desplazamiento de la funcién de

activacion.

Capa de entrada Capa oculta Capa salida

(centroides) (neuronas radiales) (neuronas lineales o sigmoideas)

Figura 6 Red neuronal de base radial. Basado en (Martyniuk & Bis, 2021), p. 172

Pueden utilizarse diferentes métodos para calcular la distancia entre los vectores,

comunmente es utilizada la distancia euclidiana:

N
1
=G0 - y@)?

Ecuacion 11 Distancia euclidiana
Donde X; es el j-ésimo componente de la capa de entrada 'y C; es el j-esimo elemento del

vector que determina la posicion del centroide de la funcién de transferencia.




Cada neurona de la capa oculta determina la distancia entre el vector de entradas y su
centroide y realiza una transformacion no lineal sobre él. Existe un area llamada radio
alrededor del centroide que se relaciona con la sensibilidad de la red y se ajusta usando un
vector de coeficientes suavizados (o1, ..., om). La funcidn de transformacién gaussiana toma
valores en el rango de 0 a 1 para determinar la salida de la capa oculta. El ajuste del peso
determina la salida de la red (Martyniuk & Bis, 2021).

Las ventajas que presenta este tipo de red neuronal son:
- Solo tienen una capa oculta lo cual simplifica la arquitectura de la red
- Velocidad de aprendizaje rapida
- Habilidad de entrenamiento en muestras de datos heterogéneas
- Posibilidad de modelar sistemas con alto grado de inestabilidad

- Capacidad de modelar y predecir procesos aleatorios

Para la fase de aprendizaje supervisado es comun utilizar el método de Regla Delta o bien el
método de matriz pseudo inversa para calcular los pesos w y el umbral © de las neuronas de

la capa de salida.

Meétodo Regla Delta

Debido a que las operaciones matriciales son costosas de realizar, en términos
computacionales, es recomendable utilizar el método de Regla Delta. Los pesos se inicializan
con valores aleatorios pequefios, el umbral de la neurona de salida 6=1, la tasa de aprendizaje

y el nimero de épocas. La salida de la red neuronal se obtiene a partir de:

n
y = Z(Wi*(pi)_ 6
i=1

Ecuacion 12 Salida red neuronal por la regla Delta

La correccion de los pesos w depende del error cometido por la red neuronal dada una muestra

i. Esto se hace de forma iterativa hasta encontrar el error minimo:




ei = (di —yi)

Ecuacién 13 Error de los pesos
Donde d; es la salida deseada y y: la salida de la red.

Para evaluar el error global de la red, se calcula:

1 2
€medio = E (ei)

14
Z €medio

k=1

E =

S| -

Ecuacion 14 Error global

Los pesos de ajustan de acuerdo con el error calculado obteniendo nuevamente la salida de

la red. Este proceso se repite hasta encontrar el error minimo.

2.2.3 Maquina de soporte de vectores (Support Vector Machine, SVM)

Es un algoritmo de clasificacion inicialmente desarrollado para clasificacién binaria pero su
aplicacién se extendié para otros problemas de clasificacion mdltiple y regresion. El
fundamento de este tipo de red neuronal es el Clasificador de Margen Maximo que se basa
en el concepto de hiperplano. En un espacio de n dimensiones, un hiperplano es un
subespacio de n-1 dimensiones. En el caso de un espacio de dos dimensiones, el hiperplano

corresponde a una recta, con ecuacion:

Po + fix1+ fax2 + -+ Ppxp =0

Ecuacion 15 Ecuacion del hiperplano en un espacio bidimensional

En este caso el hiperplano divide un espacio n dimensional en dos mitades. El objetivo de

una maquina de soporte de vectores es encontrar un hiperplano particular para el cual el
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margen de separacion p entre este hiperplano y los datos méas cercanos es maximizado, un

hiperplano 6ptimo:

wo

ol

X=Xxp+7r

Ecuacién 16 Hiperplano 6ptimo

Donde xp es una proyeccion de x en el hiperplano 6ptimo, r es la distancia algebraica deseada;
si es positiva x se encuentra en el lado positivo del hiperplano 6ptimo. Las observaciones que

se encuentran justo en el margen se conocen como vectores de soporte (Figura 7).

Vectores de
soporte

o X1

X2

Figura 7 Hiperplano éptimo para clases separables linealmente. Basado en (Haykin, 1998), p. 342

En la préctica es dificil encontrar casos en los que se puedan separar a través de un hiperplano
de forma perfecta, el hiperplano es muy sensible a las variaciones en los datos por una parte
y por otra un ajuste perfecto puede conllevar a problemas de overfitting, como ya se describid
en la seccion anterior. Por estas razones es mejor crear un clasificador basado en un
hiperplano que no separe perfectamente las clases en el que algunas observaciones no estén
en el lado correcto de clasificacion. El proceso de optimizacion para obtener el hiperplano
optimo incluye al hiper parametro o estimador C, que se encarga de controlar el nimero y
severidad de las violaciones en la clasificacion que se toleran en el proceso de ajuste. Si C =
o0, NO se permite ninguna violacion del margen, cuanto mas se aproxime a cero dicho hiper

parametro, menos penalizacion tienen los errores y se permite que mas observaciones estén




del lado incorrecto del margen o del hiperplano. El valor éptimo de C se identifica mediante
validacion cruzada, un método que utiliza diferentes partes del conjunto de datos para probar
y entrenar el modelo en varias iteraciones. El valor de este hiper pardmetro es muy especifico

para los datos de cada problema.

El método de Maquinas de Soporte de Vectores aumenta la dimension de los datos en donde
es posible conseguir separarlos en clases, de esta forma la separacion de datos es posible,

aunque de primera vista los datos no sean separables (Figura 8).
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Figura 8 Separacion de datos en espacios no bidimensionales. Basado en (Kowalczyk, 2017) , p.23

La dimensién de una muestra de datos se puede transformar a través de modificar o combinar
cualquiera de sus dimensiones. Para obtener la funcidn de conversion mas adecuada se utiliza
la funcion kernel(K) que de forma general devuelve el resultado del producto escalar entre
dos vectores en un nuevo espacio dimensional distinto al espacio original de los vectores para
resolver el problema de optimizacién. Cada kernel tiene un conjunto de hiper pardmetros que
pueden ser optimizados a través de la validacion cruzada. Existen diferentes tipos de kernels,
depende de la naturaleza de los datos el tipo de kernel a utilizar, entre los mas utilizados

estan:




Kernel lineal: Es el mas simple de los kernels, se utiliza cominmente para clasificacion de

textos. Cuando se utiliza este kernel solo se necesita optimizar el hiper parametro C.
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Figura 9 Kernel lineal

la forma de cualquier ecuacién de grado 2 en adelante.
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Figura 10 Kernel polinémico

Kernel gaussiano (RBF): Cuando se tiene un conjunto de datos complejo, los kernels

polinomiales no son lo suficientemente sofisticados para el trabajo, por lo que este tipo de

kernel puede ser utilizado. También se le llama RBF, que significa funcion de base radial,

que como se describio en el tipo de red neuronal con base radial, el valor de este tipo de

funciones depende solo de la distancia al origen o a algun punto.
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Figura 11 Kernel gaussiano




2.4 Clasificadores lineales y no lineales

Uno de los primeros cuestionamientos para empezar a aplicar el modelo de redes neuronales
artificiales en la serie de datos historica que se procesé fue evaluar de alguna forma si las
relaciones entre los datos eran realmente tan complejos para necesitar un modelo de la
inteligencia artificial en lugar de uno tradicional, por lo que se implementaron modelos de
clasificacion lineal para inicialmente justificar el uso de las redes neuronales y
posteriormente para comparar la eficiencia entre ambos tipos de modelos. Este subcapitulo
abordard las caracteristicas del clasificador lineal para comparar los resultados de la
implementacion de un modelo como éste contra un modelo no lineal como el de las redes
neuronales. Se explican los conceptos y caracteristicas basicas para que el lector tenga claras

las diferencias entre ambos tipos de modelos.

2.4.1 Clasificacion de patrones por funciones de distancia

El proceso de clasificacion de un conjunto de puntos en dimensién n, dadas M clases ajenas
consiste en asignar a cada punto en alguna de las M clases. Las clases son formadas a partir
de una muestra de puntos para posteriormente asignar nuevos puntos a la clase que le
corresponde. Uno de los métodos para clasificar cosiste en asignar un punto a la clase mas
cercana. Dicha cercania puede ser medida con una funcién de distancia o0 medida de similitud.
Dos de las funciones de distancia mas utilizadas son la distancia euclidiana y la de

Mahalanobis.

Uno de los problemas a los que nos podemos enfrentar cuando se realiza el proceso de
clasificacion es encontrar casos en los que la distancia de un punto es la misma con relacién
a dos puntos, en este caso es necesario establecer criterios para solucionar casos particulares.
El desbalance en los datos y el traslape entre las clases de datos usados en el entrenamiento
son dos problemas en los que aln se esta investigando, por lo que no hay una solucién

definitiva para resolverlos.
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Figura 12 Patrones clasificables por concepto de proximidad

Independiente del clasificador que se seleccione, el proceso de clasificacion consiste en los

siguientes pasos:

1) Obtener la muestra de objetos de clases conocidas y calcular las caracteristicas de los
objetos (prototipos)

2) El conjunto de taos de la muestra se utiliza para entrenar el clasificador y se calculan
las fronteras entre las clases

3) Se extraen las mismas caracteristicas de los objetos desconocidos a clasificar

4) Se utilizan las fronteras calculadas por el clasificador para decidir a qué clases

pertenecen los vectores de caracteristicas de los objetos que se quieren reconocer

Es importante mencionar que el aprendizaje supervisado es aquel que supone que partimos
de un conjunto de datos etiquetado o clasificado previamente mientras que el aprendizaje no
supervisado parte de datos no etiquetados previamente. Los clasificadores lineales descritos

en este apartado corresponden al aprendizaje supervisado.

2.4.2 Clasificador por distancia euclidiana

La distancia euclidiana es la distancia en linea recta entre dos puntos. Si los dos puntos estan
en un plano de dos dimensiones la formula utilizada es la Ecuacion 17.Es una medida muy
utilizada que tiene en cuenta la variabilidad de cada componente del vector caracteristico. Su
uso es ampliamente utilizado en la economia, por ejemplo (Duranton & Overman, 2005) y
(Partridge, et al., 2008). Se define como:




d(A, B) = V(x5 — x4)2 + (vB — ya)?

Ecuacion 17 Distancia euclidiana

2.4.3 Clasificador por distancia Mahalanobis

La distancia de Mahalanobis es una métrica de distancia méas robusta que calcula una
representacion precisa de cuanto dista un punto de una distribucion. La Ecuacion 18 detalla
cdémo se realiza el calculo. Cuando el vector de datos no es homogéneo puede suceder que
las distintas componentes estan en diferentes escalas por lo que surge la necesidad de usar

distancias normalizadas.

du(x, 1) = j(x—u)Tz (x—w

Ecuacion 18 Distancia Mahalanobis

Donde:

El punto x € R, generado desde una distribucion P

n= Epr(x)
Y. = Ep(x — p)?, lamatriz de covarianza

2.5 Clasificador bayesiano

Es un clasificador probabilistico que se basa en el teorema de Bayes (Ecuacion 19). El
clasificador bayesiano original asume que todos los atributos de las muestras son
independientes y no se considera la informacion de dependencia entre los atributos. Es uno
de los mas utilizados por su simplicidad y rapidez. La técnica de clasificacion y prediccion
que construye este modelo predice la probabilidad de posibles resultados con base en el

teorema de Bayes, también conocido como teorema de la probabilidad condicionada.




AlB _PpAB)_p(A)p(B|A) _ p(A)p(BIA)
P(AIB) =& p® 3, p@)p(BA)

Ecuacion 19 Teorema de Bayes

2.6 K-means

Este algoritmo forma parte de los algoritmos de clasificacion no supervisada. Agrupa objetos
en k clases con base en sus caracteristicas. De forma general, los pasos que realiza este

modelo son:

1. Inicializacion: se eligen k centros o centroides en los datos, pueden elegirse de forma

aleatoria
2. Asignar objetos a los centroides mas cercanos
3. Actualizar centroides de cada grupo tomando un nuevo centroide de la posicién del

promedio de los objetos pertenecientes a cada grupo

Se repiten los pasos 2 y 3hasta que los centroides no se mueven o se mueven por debajo de
una distancia limite en cada paso (Deng & Gao, 2020). Dados un conjunto de k clUsteres y

un conjunto de centroides Z¢(I), j = 1,2,. .., se calcula la distancia de cada objeto al centro
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Figura 13 Ejemplo Asignacion de centroides k-means




3 Propuesta de metodologia

En esta seccion se describen los pasos que se siguieron para implementar la arquitectura de
las redes neuronales artificiales en la prediccion de flujos de entrada o salida de inversionistas
extranjeros en los bonos gubernamentales mexicanos. El flujo general de la metodologia que
se siguid para este trabajo se describe en la Figura 14, cada fase se vera con detalle en este

apartado, a manera de resumen para cada uno de los pasos mostrados en el diagrama:

1. Disefio de la base de datos histdrica para todas las variables financieras y econémicas
que pudieran ser factores de consideracion por parte de inversionistas no residentes
para decidir comprar o vender bonos gubernamentales mexicanos. Ademas, se disefid
el semaforo de flujos de entradas y salidas para indicarle a la red neuronal la magnitud
o el impacto que cada flujo tiene en las condiciones de operacion del mercado de
renta fija mexicano.

2. Una vez hecho el andlisis de la base de datos de estudio, se aplicaron un conjunto de
técnicas para procesar los datos atipicos (outliers), para completar la historia faltante
para algunas de las variables y homogeneizar el periodo de estudio.

3. En una tercera etapa se estudiaron las variables financieras y econdémicas que se
seleccionaron en la primera fase reducir la dimensionalidad e identificar las variables
mas relevantes para el modelo.

4. El disefio y la implementacién de varios modelos de redes neuronales se realizaron
en el paso cuatro para encontrar la arquitectura mas eficiente para la prediccion de los
flujos.

5. Laseleccion de los algoritmos de aprendizaje para cada red neuronal se estudia en la

etapa cinco del proceso.




6. Finalmente, los resultados de la prediccién de flujos a los que llega cada modelo y su

eficiencia con respecto a los datos reales se explican en la fase seis.

1 Disefio de la
base de datos

2 Procesamientoy
limpieza de datos

3 Seleccidn de variables
relevantes capa de entrada

5 Entrenamiento

6 Validacion

Figura 14 Diagrama de flujo general de la metodologia




3.1 Disefio de la base de datos
3.1.1 Variables para la capa de entrada de la red neuronal

La primera fase de la metodologia consistié en buscar y enlistar las variables financieras y
econdmicas que pudieran influir en las decisiones de inversionistas extranjeros para comprar
0 vender bonos gubernamentales mexicanos con base en los factores que se detallan en la
seccion 1.6. Algunas variables seleccionadas pudieran no tener ninguna relacion directa en
primera instancia (por ejemplo, las que se relacionan con el mercado cambiario o de renta
variable), pero tomando en cuenta que las redes neuronales son capaces de encontrar
relaciones no lineales, que a primera vista son inexistentes, se agregaron a la lista de
candidatas para formar parte de la capa de entrada de las arquitecturas que mas adelante se
implementaron. En total se tomaron en cuenta 31 variables, de las cuales 13 corresponden al

factor push factors, 14 al factor pull factors y 4 al factor flujos hacia economias emergentes.

La Tabla 1 muestra un resumen de los factores y las variables que se seleccionaron para la
arquitectura del modelo propuesto (en la seccion 1.6 se explica en qué consiste cada una de

las variables).
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Tabla 1 Resumen de variables para la capa de entrada

Factores Variable Unidad Fuente
Carry to risk Indice Bloomberg
Carry tp risk relativo a otras Porcentaje Bloomberg
economias emergentes
indice de aversion al riesgo global | indice Citigroup RAMI (Risk
Aversion Index)
Indice de aversion al riesgo de | .. Citigroup RAMI (Risk
. Indice .
economias emergentes Aversion Index)
Indice de condiciones financieras indice Bloomber
de Estados Unidos g
Tasas de rendimiento de los bonos
del tesoro (treasuries) de 3, 5, 10 y | Porcentaje Bloomberg
30 afios
Producto Interno Bruto (PIB) de .
Estados Unidos Porcentaje Bloomberg
DXY Indice
indice de materias  primas, | .
subindice industrial de metales Dolares Bloomberg
Push factors | indice de materias  primas, | ~.
- . Dolares Bloomberg
subindice de agricultura
indice de materias  primas, )
subindice del petr6leo WTI Dolares Bloomberg
Ind[ce_ de ma}tenas primas, | 5. oo Bloomberg
subindice de energia
Indice de sorpresas inflacionarias | ;. .
. Indice Citigroup
para economias emergentes
Tasas de rendimiento de bonos
) . Proveedor Integral de
mexicanos on the run de 3, 5, 10, 20 | Porcentaje Precios (PIP)
y 30 afios
Pendiente de la curva de
rendimientos de bonos
. . Proveedor Integral de
gubernamentales mexicanos | Porcentaje Precios (PIP)
medido por el diferencial 2-10 afios
y 3-30 afios
Breakeven de 3, 10 y 30 afios Porcentaje Proveedor Integral  de
Y J Precios (PIP)
Reservas internacionales mas linea | Millones de | Proveedor Integral de
de crédito flexible dolares Precios (PIP)
Deuda de México como porcentaje .
Porcentaje

del PIB

——

|
19 |




Volatilidad implicita en opciones

cambiarias délar norteamericano — | Porcentaje Bloomberg
Pull factors | peso mexicano con plazo de un mes
Sesgo implicito en opciones
cambiarias dolar norteamericano — .
. Porcentaje Bloomberg
peso mexicano con plazo de tres
meses
Curtosis implicita en opciones
cambiarias dolar norteamericano — .
. Porcentaje Bloomberg
peso mexicano con plazo de tres
meses
T|po_ de cam’blo spot del_ PESO 1 pesordélar Bloomberg
mexicano — dolar estadounidense
Prgd_ucto Interno Bruto (PIB) de Porcentaje Banco Mundial
Meéxico
Posicion en forwards y swaps
cambiarios con el tipo de cambio | Millones de .
: ] . Banco de México
peso mexicano - dolar | dolares
estadounidense pactados en México
Razon de cobertura cambiaria para .
instrumentos de renta fija (RCC) Porcentaje State Street
Calificacion promedio de la deuda | Calificacion Moodys,
mexicana promedio Standard & Poors
Indlcgdo_r Global de la Actividad Porcentaje INEGI
Economica
Flujo en activos de renta fija | Millones de | Emerging Portfolio
dirigidos hacia China dolares Fund Research (EPFR)
Flujo de activos de renta variable | Millones de | Emerging Portfolio
. : dirigidos hacia China dolares Fund Research (EPFR)
Flujos hacia =
p Indice de bonos gubernamentales
economias ] ,
emergentes | & Paises emergentes (EMBI) JP | Délares JP Morgan
g Morgan
indice de activos de renta variable .
Dolares Bloomberg

MSCI

——

)|
501




3.1.2 Capa de salida de la red neuronal: semaforo de flujos de entradas y salidas

Los datos utilizados para la capa de salida de la red neuronal son los flujos de tenencias a
valor nominal, en millones de pesos, de bonos gubernamentales mexicanos en manos de
inversionistas extranjeros publicados por el Banco de México de forma diaria y con un rezago
de siete dias con respecto al dia actual. La informacion se encuentra disponible en el portal
de internet del banco central desde 1978, sin embargo, por cuestiones de homogeneizacién
de esta variable con las de la capa de entrada de la red neuronal y ademas considerando que
las condiciones financieras en los afios noventa eran muy diferentes a las que se desarrollaron
dados los cambios estructurales realizados en el pasado y mencionados en la seccion 1.1, se

recopilé informacion a partir de 2004 para el anélisis de esta investigacion.

Otra consideracién que se tomé en cuenta fue la diferencia que existe en cuestion de
operacion, liquidez y tenencia en los bonos de corto, mediano y largo plazo, por lo que los
nodos de vencimiento de los bonos soberanos se clasificaron en canastas, con respecto al
numero de afios resultado de la diferencia entre la fecha de vencimiento del titulo y la fecha

de consulta del bono:

- Corto plazo: bonos con hasta tres afios de plazo vigente.
- Mediano plazo: bonos con mas de tres afios y hasta diez afios de plazo vigente.

- Largo plazo: bonos con plazo vigente mayor a diez afios.

Una vez clasificado el nodo en las canastas anteriores, se suma el saldo de la tenencia para el
dia t de los bonos que cumplan con cada uno de los plazos descritos arriba. Finalmente, se
calculan los flujos para cada plazo como la tenencia en el dia t (Tt) menos la tenencia del dia

anterior (Tt.1):

Tt - Tt—l

Ecuacion 20 Calculo de flujos de bonos gubernamentales




Con base en el objetivo de la red neuronal que es predecir la tendencia de los flujos de entrada
o0 salida de bonos gubernamentales mexicanos por parte de inversionistas extranjeros, el
disefio de la capa de salida debe contener un semaforo que no solo indique si habré una
entrada o salida, sino que indique la magnitud de estos flujos, para poder tomar acciones
preventivas en el mercado. Para resolver este planteamiento, se realizé un andlisis de la
distribucion de los flujos de entrada y salida y se clasifico en 7 clases de acuerdo con el
numero de desviaciones estandar del flujo, ademas de utilizar el criterio y experiencia del
autor en el andlisis diario y mensual de los flujos de inversion y su implicacion en el
comportamiento del mercado de renta fija. Para aplicar la metodologia de las redes
neuronales artificiales se decididé hacerlo en dos fases; la primera consistio en entrenar una
red neuronal solo indicando flujos de entrada y de salida para posteriormente en la fase 2,
entrenar redes neuronales que se especializaran en la magnitud de los flujos de entrada y en

los flujos de salida. El detalle de este disefio se explica a continuacion:

1. Fase 1: binario, arquitectura de red neuronal general, con capa de salida con dos
clases:
o Flujos de entrada =» Clase 1
o Flujos de salida =» Clase -1

2. Fase 2: magnitud de flujos, arquitectura de red neuronal especializada en flujos
de entradas y arquitectura de red neuronal especializada en flujos de salidas
o Arquitectura para flujos de entrada
o Flujos de entrada neutros =» Clase 1
o Flujos de entrada medios =» Clase 2
o Flujos de entrada fuertes =» Clase 3

o Arquitectura para flujos de salida
o Flujos de salida neutros =» Clase -1
o Flujos de salida medios =» Clase -2
o Flujos de salida fuertes =» Clase -3




3.1.2.1 Fase 1: binario, arquitectura de red neuronal general

Se clasificaron los flujos de cada canasta de plazos en dos clases:

- Clase 1: flujos mayores a cero (Si se incrementa la tenencia de los bonos el dia t+1
con respecto al dia t, se considera que hubo una entrada)
- Clase -1: flujos menores a cero (Si disminuye la tenencia de los bonos el dia t+1 con

respecto al dia t, se considera que hubo una salida)

El siguiente paso fue analizar que la distribucion de la clasificacion realizada en la base de
datos fuese equiprobable, es decir, que la cantidad de observaciones dentro de cada clase no
difiera demasiado entre una y otra y por lo tanto sean igualmente probables. La Figura 15
muestra la cantidad de registros en la base de datos que se clasificé en la clase con
identificador -1 (flujos negativos o salidas en las tenencias) y el nimero de observaciones
para la clase 1 (flujos positivos o entradas en la tenencia de bonos por parte de extranjeros).
Como segunda clasificacion en los datos, se identificd el plazo del bono en el que un
inversionista extranjero decide entrar o salir, en la grafica mencionada se identifica en barras
de colores la concentracion en la cantidad de registros que se seleccion6 para cada clase. Se
puede observar que cada clase cuenta con un rango entre 1,150 y 1,597 registros, con lo que
se puede tener mayor certeza de que no exista algin sesgo entre las clases de la capa de salida

de la red neuronal.




- 1,800
m Flujos corto plazo

® Flujos mediano plazo
® Flujos largo plazo
m Flujo total
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Numero de regitros en la base de datos

Clase -1 (salidas) Clase 1 (entradas)

Figura 15 Flujos de entradas y salidas por plazo con dos clases (NUmero de registros de la muestra). Elaboracion propia
con datos de las tenencias de bonos gubernamentales en manos de extranjeros, obtenidos del Banco de México

3.1.2.2 Fase 2: magnitud de flujos, arquitectura de red especializada

Para la segunda etapa se construyé una clasificacion especializada para la capa de salida de
la red neuronal con base a la magnitud del flujo de entrada o de salida. Para clasificar los
flujos en cada clase se tomo el equivalente a las desviaciones estandar de la distribucién de
flujos especificados en la Tabla 2. Esta metodologia ademas es congruente con lo que el autor
observa en los andlisis diarios sobre los flujos de las tenencias de los inversionistas

extranjeros y su implicacion en el comportamiento del mercado de bonos.




Tabla 2 Seméforo de flujos especializado en entradas y salidas

Desvia- Intervalos (millones de pesos)
Tipode ciones i i i i
flujo Clase estandar | Flujos de Flujos de Flujos de Flujos
corto plazo mediano largo plazo totales
(o)
plazo
3o > 3,000 > 1,400 > 1,400 > 3,000
2 (flujos 26 [700a3,000) | [700a1,400) | [700a1,400) | [700 a 3,000)
Entrada | medios)
1 (flujos lc [0 a 700) [0 a 700) [0 a 700) [0 a 700)
neutros)
-1 (flujos lc [-0.01a-700) | [-0.01a-700) | [-0.01a-700) | [-0.01a-700)
neutros)
Salida 26 [-700 a -3,000) | [-700 a-1,400) | [-700 a-1,400) | [-700 a -3,000)
30 <-3,000 <-1,400 <-1,400 <-3,000
( )|
1> )




3.2 Procesamiento y limpieza de datos

El siguiente paso fue obtener la serie historica de las variables de la capa de entrada de las
diferentes fuentes de informacion para posteriormente realizar un analisis estadistico de cada
serie con el fin de identificar comportamientos extrafios en algunos periodos de tiempo,
valores erroneos en los célculos o valores extremos (outliers) y darles algun tipo de
tratamiento. Esta identificacion requiere el registro y analisis de algunos eventos econémicos
mundiales que han afectado visiblemente a varios mercados, incluyendo los emergentes, por
lo que a continuacion se enlistan los principales eventos que se tomaron en cuenta para

explicar valores atipicos debido a éstos:

- La gran crisis financiera de 2008 en la que el mercado de créditos hipotecarios
colapso6 y hubo un contagio en los mercados accionario, de renta fija'y de derivados.

- Crisis griega 2011

- Taper tantrum, se le conoce de esta forma al episodio que inicié cuando la Reserva
Federal de Estados Unidos anuncié en 2013 una posible reduccion anticipada de sus
compras de bonos (medida derivada de las acciones para combatir la crisis de 2008),
esto provoco caidas en varios mercados como el de bonos y el de renta variable de
economias emergentes.

- Desaceleracion econémica China en 2015

- Elecciones de Estados Unidos 2016

- Contingencia sanitaria por COVID-19, 2020

En cuanto a eventos locales, algunos eventos que han ocurrido en el pasado y han afectado

los mercados financieros nacionales son:

- Tensiones comerciales en 2018 por la renegociacion del TLCAN entre Meéxico y
Estados Unidos
- Cancelacion del aeropuerto internacional de Texcoco, 2019

En el analisis grafico que se realizd para identificar posibles datos erroneos, los indicadores
con comportamientos extremos que no pudieran ser explicados por los eventos arriba

mencionados, fueron analizados a detalle para identificar la cifray decidir quitarla, suavizarla




o0 conservarla en caso de que su existencia estuviese justificada por la fuente de informacion
(por ejemplo, por cambios en metodologias). A continuacidn, se presentan algunos ejemplos
de datos con valores correctos explicados por eventos econdmicos (Figura 16) y datos
encontrados con algun error en la base de datos original (Figura 17).

Tasas de rendimiento  Cancelacion
aeropuerto

COVID-19

Taper Tantrum Elecciones E.U.

mar-11  mar-12  mar-13 mar-14 mar-15 mar-16  mar-17 mar-18 mar-13 mar-20 mar-21
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Figura 16 Tasas de rendimiento de los bonos gubernamentales por plazo con eventos seleccionados
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Figura 17 indice de aversion al riesgo con dato erréneo encontrado




Otro de los problemas que se encontré fue huecos de datos para algunas variables debido a
problemas con la fuente original de informacion o por errores en los calculos para fechas

historicas muy antiguas. Las técnicas que se aplicaron para esos huecos de informacion
fueron:

- Calcular promedios mdviles de los ultimos 30 dias disponibles

- Interpolacion lineal, para aproximar el valor desconocido mediante la formula:

Y=1+ [()%) v, - 1)

Ecuacion 21 Interpolacion lineal
Una vez completados los huecos de informacion, se realiz6 nuevamente un andlisis grafico
para detectar comportamientos extrafios en las series historicas, en este caso, no se
identificaron datos atipicos.
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3.2.1 Herramientas para el procesamiento de la serie de datos

El lenguaje de programacion Python es uno de los méas populares en la actualidad para
implementar trabajos de aprendizaje de maquina y de redes neuronales porque contiene
varios paquetes de funciones que tienen implementadas las tareas necesarias para ejecutarlos.
En esta investigacion se utilizo la version 3.6.5 de Python, el codigo fuente se escribi6 en el
notebook de Jupyter. La libreria scikit-learn contiene un conjunto de herramientas que
permiten preprocesar los datos a utilizar; hacer transformaciones lineales, estandarizar,
normalizar, entre otras. La estandarizacion de datos es un requisito comin para varios
estimadores de aprendizaje de méaquina, la mayoria de ellos asumen ciertas caracteristicas
(por ejemplo, datos centrados alrededor de cero y con varianza en el mismo orden) en la serie
de datos por lo que es importante aplicar las funciones de preprocesamiento de ese paquete
de funciones para darle un tratamiento adecuado a las variables de la capa de entrada de la

red neuronal.

3.2.2 Normalizacion de datos

Debido a la naturaleza de cada variable considerada para la capa de entrada de la red neural
(detallada en la Tabla 1) fue importante estandarizar o normalizar la serie de datos construida,
recordando que este proceso de ajuste tiene por objetivo contar con uniformidad en la
informacién y por otra parte los algoritmos de aprendizaje de las redes neuronales hacen
énfasis en la importancia de realizar este procesamiento en los datos. Se utilizé
StandardScaler para hacer esta transformacion en los datos, StandardScaler transforma los
datos de manera que su distribucion tenga un valor medio 1 de cero y una desviacion estandar

o de uno, Ecuacion 22.

Ecuacion 22 Estandarizacion

Con media:




1 N
15
NZLui=,"

Ecuacién 23 Media

Y desviacion estandar:

1 N
o= \/ﬁzi=1(xi —W?

Ecuacion 24 Desviacion estandar

3.3 Seleccion de variables relevantes para la capa de entrada

El andlisis de componentes principales (Principal Componen Analysis PCA) es un método
que se utiliza para reducir la dimensionalidad en un conjunto de datos y por lo tanto
simplificar la complejidad de maltiples dimensiones, sin que los datos originales pierdan
informacién (Figura 18) (Rodrigo, 2022). Debido a la cantidad de variables candidatas a ser
parte de la capa de entrada de la red neuronal, se utilizO este método para ayudar en el

rendimiento de las arquitecturas de redes neuronales.
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Figura 18 Dimensionalidad PCA

Es importante recordar que, para aplicar esta técnica, los datos deben estar normalizados,
como Yya se explico en la seccion anterior, de lo contrario aquellas variables cuya escala sea
mayor dominaran al resto. La varianza explicada por cada componente principal y la varianza
acumulada son valores de gran utilidad para decidir el nimero de componentes principales a
utilizar en analisis posteriores, si se utilizan todos los componentes principales, se esta
almacenando toda la informacion presente en los datos originales. La suma de la varianza
acumulada de todas las componentes es siempre 1. Es comdn seleccionar la cantidad de
componentes a través de la evaluacion de la proporcién de la varianza explicada acumulada
y seleccionar el nimero de componentes minimo a partir del cual el incremento deja de ser

significativo.

Para el caso de los componentes principales calculados para las variables de la Tabla 1, se
muestra el detalle del porcentaje de varianza explicada por cada componente en la Figura 19
y el porcentaje de varianza acumulada en la Figura 20. A partir del analisis realizado con
estas dos graficas, se decidié tomar los primeros 11 componentes principales para la capa de
entrada de la red neuronal, aunque también se hizo el experimento de utilizar todas las
variables candidatas para posteriormente hacer un analisis de rendimiento y eficiencia. Los
primeros 11 componentes explican el 95.32% de la varianza de los datos (como se observa
en la Figura 20) los componentes subsecuentes a éstos explican un porcentaje agregado muy

pequefio por lo que se decidié tomar solo los primeros 11.
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Figura 19 Porcentaje de varianza explicada por componente principal
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Figura 20 Porcentaje de varianza explicada acumulada




3.4 Disefio de las arquitecturas de las redes neuronales

Se disefiaron e implementaron diferentes arquitecturas de los tipos de red neuronal que se
describen en el marco tedrico de la seccion 2.3.1 para obtener los resultados con mayor
eficiencia en la prediccion de los flujos de inversidn. A continuacion, se describen los pasos

y parametros implementados para discutir los resultados en el capitulo posterior.

3.4.1 Disefio de red neuronal feedforward

Se disefiaron varias arquitecturas de este tipo de red neuronal, considerando y variando los

parametros:

NUmero de neuronas en la capa de entrada

Numero de neuronas en la capa de salida

NuUmero de capas ocultas (minimo 1)

NUmero de neuronas en cada capa oculta

Se implement6 una clase en Python con un constructor de inicializacién de variables que
recibiera como parametros los descritos arriba. La clase inicializa en numeros aleatorios los
pesos sinapticos de las neuronas de la capa de entrada y los valores del bias se igualan a cero.
El siguiente paso es definir la neurona sigmoidea que realizard en primera instancia la
ponderacion de las variables de entrada, generalizada por la Ecuacion 4, por ejemplo, para la

variable 1:

air= wi*xx1+ wz*xx2+ b1

Ecuacion 25 Ponderacion de variable de entrada 1

Lo siguiente fue aplicar la funcion sigmoidea al resultado obtenido para cada variable de la
capa de entrada (Ecuacion 5). La siguiente capa de la red se encarga de recibir los resultados
ponderados de la capa de entrada y calcular las derivadas parciales de esos pesos con respecto
a la funcion de pérdida. De forma anéloga a lo anterior, se hizo una iteracion a través de cada

punto de datos, se calculan las derivadas parciales guardando los resultados en un conjunto




de variables para ser actualizados en siguientes iteraciones. Por Gltimo, se tiene la funcion de

prediccidn para la serie de datos.
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° > °
[
X3 : : Y
Y [ ]
Xn
i
Capa de Capas ocultas Capade
entrada salida

Figura 21 Disefio de red neuronal feedforward

Con base al semaforo de flujos disefiado, fue necesario implementar varias arquitecturas de

red neuronal feedforward para modelar 4 casos especificados en Tabla 3.




Nam.
modelo
Modelo 1
Modelo 2

Modelo 3

Modelo 4

Tabla 3 Modelos de red neuronal feedforward

Capade
entrada

11 componentes
principales

31 variables
normalizadas

11 componentes
principales

31 variables
normalizadas

Capas ocultas

Minimo 1 capa oculta con una
neurona

Minimo 1 capa oculta con una
neurona

Minimo 1 capa oculta con una
neurona

Minimo 1 capa oculta con una
neurona

Capade
salida

Entradas (1)
Salidas (-1)

Entradas (1)
Salidas (-1)

Entradas:
Fuertes (3)
Medias (2)
Neutras (1)

Salidas:

Fuertes (-3)
Medias (-2)
Neutras (-1)

Para encontrar la arquitectura de red neuronal feedforward mas eficiente combinando los

parametros comentados para cada modelo mencionado, se implementaron un conjunto de

ciclos para mover dichos parametros con base al incremento en la eficiencia de la red y con

un numero especifico de vueltas en el ciclo y tiempo de respuesta.




3.4.2 Disefio de red neuronal de base radial

La etapa 1 de esta red neuronal consistio en obtener el valor de los centroides P y la varianza
o a partir de las variables de entrada, esta etapa es conocida como entrenamiento no
supervisado. Es importante recordar que en la primera capa de la red no hay pesos sinapticos,
solo estan los centroides. Para este paso se implementé el algoritmo de agrupamiento k-
means para entrenar los valores {1, 2, ..., pk}. La etapa 2, también conocida como la fase
de aprendizaje supervisado, es la que se encarga de procesar el resultado de la fase anterior
con neuronas radiales de la capa oculta. A la capa de salida se le agregd una funcion de
activacion sigmoide ya que se necesita clasificar la salida en las clases del semaforo de flujos
de entradas y salidas. La Figura 22 detalla de forma gréafica las dos fases utilizadas en el

disefio.

Neuronas Neuronas
radiales sigmoideas

Wi

[\

W,

Capa de
entrada \ } Capa de
salida

Capa oculta
Fase 1l Fase 2

Figura 22 Disefio de red neuronal de base radial
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Para construir la salida del semaforo de flujos, se continu6 utilizando cuatro modelos para

esta arquitectura, descritos en la Tabla 4.

Tabla 4 Modelos de red neuronal de base radial

NUm. Variables de Capa oculta Salida (Y)
modelo entrada
Modelo1l 11 componentes Neuronas radiales Entradas (1)
principales Salidas (-1)
Modelo 2 31 variables Neuronas radiales Entradas (1)
normalizadas Salidas (-1)
Modelo 3 11 componentes Neuronas radiales Entradas:
principales Fuertes (3)
Medias (2)
Neutras (1)
Modelo 4 31 variables Neuronas radiales Salidas:
normalizadas Fuertes (-3)
Medias (-2)

Neutras (-1)




3.4.3 Disefo de red neuronal SVM

Se implemento la red neuronal SVM intercambiando kernels de tipo lineal, polinémico y

radial, para los cuatro modelos descritos en la Tabla 5 y representados en la Figura 23.

X1
X2
®
X3 :
Xn
Capade Capa Capa
entrada oculta salida

Figura 23 Modelo de red neuronal SVM




Nam.
modelo

Modelo 1

Modelo 2

Modelo 3

Modelo 4

Tabla 5 Modelos de red neuronal SVM

Variables de
entrada

11 componentes
principales

31 variables
normalizadas

11 componentes
principales

31 variables
normalizadas

——

Capa oculta

Kernel (K): lineal
Kernel (K): polinébmico
Kernel (K): radial

Kernel (K): lineal
Kernel (K): polinémico
Kernel (K): radial

Kernel (K): lineal
Kernel (K): polinébmico
Kernel (K): radial

Kernel (K): lineal
Kernel (K): polinémico
Kernel (K): radial

Salida

Entradas (1)
Salidas (-1)

Entradas (1)
Salidas (-1)

Entradas:
Fuertes (3)
Medias (2)
Neutras (1)

Salidas:

Fuertes (-3)
Medias (-2)
Neutras (-1)
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3.5 Entrenamiento

El tamafio de la base de datos utilizada fue de 4,389 registros, se tomod el 70% para
entrenamiento y el 30% para validacion en todos los modelos de las arquitecturas
presentadas. La Tabla 6 muestra un resumen de los conjuntos de datos utilizados para
entrenar y probar las arquitecturas implementadas. En las siguientes subsecciones se describe

el proceso de entrenamiento para cada arquitectura de red neuronal.

Tabla 6 Conjuntos de datos para la red neuronal

Nombre del periodo  Numerode NuUmero de Fecha inicio Fecha fin
variables registros
(columnas)
Total, base de datos 31 4,389 01/07/2004 03/12/2021
Conjunto de 31 3,071 01/07/2004 03/12/2021
entrenamiento
Conjunto de prueba 31 1,318 01/07/2004 03/12/2021
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3.5.1 Entrenamiento de red neuronal feedforward

El entrenamiento de esta red neuronal involucré una combinacion entre los hiper pardmetros:

- Numero de épocas: la cantidad de vueltas en que la red neuronal ajusta sus
pardmetros para reducir el error
- Tasade aprendizaje: indica cuanto se avanza en cada paso, define el comportamiento

del algoritmo

El algoritmo de aprendizaje que se utilizé fue el de backpropagation con el descenso del
gradiente para minimizar el costo del error, se programé una funcion que calcula el vector

del gradiente, es decir, las derivadas parciales de los parametros con respecto al costo.

3.5.2 Entrenamiento de red neuronal de base radial

La primera fase de la red neuronal de base radial, la de aprendizaje no supervisado se
implemento con el algoritmo de cllster K-means, que intenta separar los datos en k grupos
de igual varianza, minimizando la inercia (medida de la coherencia interna de los clusteres).

Los parametros que requiere este algoritmo son:

- Numero de clusteres inicial

- Inicializacion de los centroides: aleatoria o predeterminada

Los hiper parametros que necesitan ser configurados para esta fase en la red neuronal de base
radial son los mismos que para un feedforward para la etapa de aprendizaje supervisado:
numero de épocas y tasa de aprendizaje, adicionalmente se envian como parametros los
centroides calculados en la fase de aprendizaje no supervisado y la varianza de éstos. El
algoritmo de aprendizaje utilizado consistié en calcular los pesos w y el umbral © de las

neuronas de capa de salida, para esto se utilizo el método de Regla Delta.




3.5.3 Entrenamiento de red neuronal SVM

Para el caso de la red neuronal de soporte de vectores se realiz6 una busqueda de la
combinacion de pardmetros Optima (GridSearchCV) entre los valores de los hiper

pardmetros:

- C: controla latolerancia del nimero y severidad de las violaciones en la clasificacion,
es comun para todos los tipos de kernel. Un valor pequefio de este pardmetro suaviza
la severidad, un valor alto apunta a clasificar correctamente todos los ejemplos de la
muestra de datos

- Gamma (Y'): nivel de ajuste del conjunto de datos, aplica para el kernel radial

Se realizo el procedimiento anterior intentando con secuencias de crecimiento exponencial
paraCy gamma, (C=2%,273, ...25 y=21 213 . 2% como recomienda (Hsu, et al., 2016).

Con el conjunto de valores encontrados por el optimizador, se entrena la red neuronal.

3.6 Validacion

Para validar los resultados experimentales obtenidos y evaluar el poder de prediccién de cada
arquitectura y modelo se utilizd la métrica del error cuadrado medio (Root Mean Square
Error, RMSE, detallado en la Ecuacién 9), recordando que éste mide la calidad de prediccion
de un modelo a través de las diferencias entre los valores predichos y los reales. En el caso
de que el RMSE del conjunto de prueba sea mas alto que el de los datos de entrenamiento
podria implicar una alta probabilidad de que el modelo tenga overfitting (Syriopoulos, et al.,
2021). Se realizé un total de 30 experimentos por modelo y arquitectura de red neuronal para

verificar estadisticamente la eficiencia para cada uno.




4 Analisis de los resultados de la aplicacion de redes neuronales
en la prediccion de flujos

Este capitulo presenta las configuraciones implementadas en las diferentes arquitecturas de
redes neuronales que se describieron en el disefio y que tuvieron los mejores resultados en el
porcentaje de eficiencia de los pronosticos y menor error cuadrado medio. Se detalla el
proceso de esta configuracion, ademas, se presentan los resultados de los clasificadores
lineales para comparar ambos tipos de modelos en la propuesta de solucién. Los porcentajes
de eficiencia de cada modelo y la comparacidn entre ellos se menciona en la subseccion dos
de este apartado, correspondiente al andlisis descriptivo de los resultados y finalmente la
discusion de los resultados obtenidos se detalla en la subseccion tres.

Cabe mencionar que en este apartado se utiliza el término hiper parametro para hacer
referencia a las configuraciones realizadas en las arquitecturas de redes neuronales y
diferenciar con el concepto de pardmetro o variable de entrada de la capa de entrada de estas

redes neuronales.
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4.1 Protocolo experimental

4.1.1 Capa de entrada y de salida para las redes neuronales

Para la capa de entrada fue necesario considerar el nimero de neuronas optimo que fuera
capaz de describir adecuadamente el problema y que optimizara el rendimiento del modelo
con respecto a recursos computacionales y resultados de entrenamiento y prueba en cada
arquitectura. La primera prueba realizada consistio en utilizar los datos de todas las variables
sin normalizar como parametros de entrada, con esto se obtuvieron resultados con niveles de
error alto y porcentajes de eficiencia de prondstico bajos y volatiles en las etapas de
entrenamiento y prueba. Aunado a esto, la mayoria de las arquitecturas de redes neuronales
artificiales recomiendan que estas variables de entrada estén normalizadas para no generar
sesgos en las ponderaciones para ningun parametro. Ademas, en la Tabla 1 se observa la
diferencia entre las unidades de las variables utilizadas, por lo que la normalizacién de los
indicadores fue un factor importante para el rendimiento y eficiencia en los resultados. Dado
lo anterior, los resultados de los experimentos realizados para las arquitecturas de redes
neuronales desarrollados en este trabajo se presentan tomando en consideracion en la capa
de entrada valores normalizados de las variables para un grupo de experimentos y los 11
primeros componentes principales calculados con base a estos datos normalizados para otro

grupo de pruebas y aplicados para cada una de las arquitecturas detalladas en el disefio.

Por su parte, el disefio de la capa de salida de las redes neuronales fue igual de importante,
en primera instancia se realizaron experimentos utilizando seis clases que describian la
magnitud de las salidas y de las entradas, el resultado para todas las arquitecturas no super6
el 20% de eficiencia, por lo que se decidié replantear la estrategia con la generacion de dos
fases de experimentacion: la primera fase con una capa de salida binaria de entradas y salidas
y una fase posterior con tres clases solo para entradas y tres clases Unicamente para flujos de
salida, esta metodologia se explica con detalle en la seccion 3.1.2. Utilizar esta técnica de
dividir las tareas en una red neuronal binaria que exclusivamente aprendiera las relaciones
entre salidas y entrada y posteriormente especializar otras redes neuronales en la magnitud

de entradas y salidas mejoro notablemente los resultados.




En la Tabla 7 se resume el conjunto de experimentos realizados con los dos tipos de capa de
entrada (variables normalizadas y PCASs) y con las dos fases para la capa de salida (binaria y
magnitud). Como se puede observar, se realizaron 6 grupos de experimentos combinando las
capas de entrada con los diferentes tipos de redes neuronales (feedforward, de base radial y
SVM)y con cada disefio de la capa de salida (fase binaria y de magnitud de flujos de entradas

y salidas).




Grupo de
experimentos

Capa de
entrada

* Variables
normalizadas
(31 neuronas)

* Variables

normalizadas
(31 neuronas)

* Variables

normalizadas
(31 neuronas)

* PCAs
(11 neuronas)

* PCAs
(11 neuronas)

* PCAs

(11 neuronas)

Tipo de red
neuronal

Feedforward
Base radial
SVM

Feedforward
Base radial
SVM

Feedforward
Base radial
SVM

Feedforward
Base radial
SVM

Feedforward
Base radial
SVM

Feedforward
Base radial
SVM

Tabla 7 Configuracién de la capa de entrada y de salida

Capa de salida

Fase 1:
binaria
(2 neuronas)

Fase 2:
magnitud

— Entradas
(3 neuronas)

* Fase 2:

magnitud

- Salidas
(3 neuronas)

* Fase 1: binaria

(2 neuronas)

* Fase 2:
magnitud

— Entradas
(3 neuronas)

* Fase 2:
magnitud

- Salidas
(3 neuronas)

{

{

o]

o]

Entradas
Salidas

Entradas neutras
Entradas medias

Entradas fuertes

Salidas neutras
Salidas medias

Salidas fuertes

Entradas
Salidas

Entradas neutras
Entradas medias

Entradas fuertes

Salidas neutras
Salidas medias

Salidas fuertes
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A continuacion, se describen las configuraciones realizadas para los clasificadores lineales y
para cada modelo de redes neuronales que presentaron los mejores resultados en la eficiencia
de pronostico, cada tipo de red neuronal también presento resultados diferentes respecto a
rendimiento y eficiencia en la prediccion de flujos con base al tipo de capa de entrada y de

salida utilizada.

4.1.2 Clasificadores lineales

Cada clasificador lineal se aplico en la base de datos con las 31 variables de entrada, se
consideraron 3 clases para los flujos de entrada y 3 para los flujos de salida, tal como se
disefid la fase 2 del seméaforo de flujos (seccién 3.1.2.2). Se tomaron en consideracién los
plazos en los vencimientos de los bonos de los flujos de las tenencias de inversionistas
extranjeros: corto, mediano, largo plazo y el flujo total sin considerar el plazo. Se tomo, de
forma aleatoria, el 70% de la muestra total para entrenar al modelo y el resto para la
validacion. Finalmente, el porcentaje de eficiencia se calculé como:

Xv

n

Ecuacion 26 Calculo del porcentaje de eficiencia de los clasificadores lineales

Donde:
v = Cantidad de veces que el modelo acerto a la clase correcta

n = Namero total de la muestra para entrenar o para validar

La Tabla 8 muestra los resultados obtenidos al aplicar los clasificadores lineales en la base
de datos. Como prueba experimental inicial se consideraron los datos de las variables de
entrada sin normalizar y normalizados para observar posibles cambios en el comportamiento
de estos modelos. Como se puede observar, la maxima eficiencia obtenida fue del 52% al
utilizar el clasificador bayesiano con los PCAs de los flujos de largo plazo, este porcentaje
de eficiencia no resulta significativo para poder confiar en un modelo del tipo clasificador

lineal como metodologia de prondstico de flujos.




Tabla 8 Resultados del porcentaje de eficiencia de los clasificadores lineales

Fase de Fase de
entrenamiento prueba
Plazo de los Eficiencia Eficiencia Eficiencia Eficiencia
Tipo de flujos de datos con PCAs datos con PCAs
clasificador entraday normalizados (%) normalizados (%)
salidas (%) (%)
Corto plazo 8 51 9 47
Distancia Mediano plazo 11 48 10 45
euclidiana Largo plazo 14 37 12 37
Total, sin plazo 13 33 11 34
Corto plazo 8 51 9 47
Distancia Mediano plazo 9 11 11 10
Mahalanobis Largo plazo 10 37 37 37
Total, sin plazo 12 23 26 23
Corto plazo 16 45 42 51
Bayesiano Mediano plazo 19 40 46 48
Largo plazo 17 38 39 52
Total, sin plazo 15 30 41 39

Una vez realizado el experimento de clasificar los flujos con un modelo lineal y analizar sus
resultados, es justificable aplicar el modelo de redes neuronales para buscar un mejor
porcentaje de eficiencia en el prondstico del comportamiento de los flujos de entrada y de
salida.
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4.1.3 Configuracion red neuronal feedforward

Dado que en el punto inicial de esta arquitectura de red neuronal los pesos se asignan de
forma aleatoria, los prondsticos que se obtienen pueden diferir entre los modelos. Las
iteraciones con la base de datos implicaron un costo computacional alto. La mejor
configuracion para este tipo de red neuronal fue al utilizar la base de datos de componentes
principales, cinco capas ocultas con tres neuronas sigmoideas en cada capa, el promedio del
porcentaje de eficiencia para la red neurona general en el entrenamiento fue de 24.6%,
mientras que en la etapa de validacion fue de 25.5% (Tabla 14). A partir de colocar ocho
capas ocultas, el tiempo de ejecucidén incrementé exponencialmente y el porcentaje de
eficiencia mejoré marginalmente. También es posible visualizar en la Figura 24 que, a partir
de 150 épocas configuradas, la tasa de error del modelo no disminuye de manera
considerable, sin embargo, se establecieron hasta 400 épocas para intentar que la tasa de error
disminuyera lo méas posible. Por otra parte, se observd un porcentaje de eficiencia menor
cuando se utilizaron todas las variables normalizadas, ademas de que el costo computacional
fue mas alto que la ejecucion con la base de datos de los PCAs para la capa de entrada. El
tiempo promedio que se tardd el algoritmo en correr la mejor configuracion fue de 7 minutos
por iteracion. La Tabla 9 detalla el valor de cada hiper pardmetro configurado en esta red

neuronal.




Tabla 9 Configuracion de hiper parametros de la red neuronal general feedforward

Red neuronal feedforward

Hiper parametros PCAs Variables
normalizadas

Tasa de aprendizaje 0.001 0.001
Numero de épocas 400 400
NUmero de nodos en la capa de entrada 11 31
NUmero de nodos en la capa de salida Fase 1 (red neuronal Fase 1 (red neuronal general): 2
general): 2 Fase 2 (red neuronal
Fase 2 (red neuronal especializada): 3
especializada): 3
Numero de capas ocultas 5 7
NUmero de neuronas en las capas & 5
ocultas
Funcién de activacion Sigmoidea Sigmoidea
0.78
0.76
S 074
<
§ 0.72 1
=
0.70 1

T T

0 50 100 150 200 250 300 350 400
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Figura 24 Convergencia de la tasa de error en la red neuronal feedforward




4.1.4 Configuracion red neuronal de base radial

La estructura del disefio fue mas simple para este tipo de red neuronal ademas de una baja

complejidad computacional y desempefio adaptativo superior que una red neuronal

feedforward. Sin embargo, un problema presentado con esta arquitectura fue determinar el

namero de centroides, no hay algin metodo especifico para la asignacion inicial y la red

neuronal depende de ellos y de los pesos obtenidos. EI método utilizado para definir estos

centroides fue iniciar con un aleatorio.

Tabla 10 Configuracion de hiper parametros red neuronal de base radial

Red neuronal base radial

Hiper pardmetros PCAs Variables
normalizadas
Tasa de aprendizaje 0.001 0.001
Numero de épocas 500 500
NUmero de nodos en la capa de entrada 11 31

Numero de nodos en la capa de salida

Numero de capas ocultas

Numero de neuronas en las capas ocultas

Funcion de activacion

Fase 1 (red neuronal
general): 2
Fase 2 (red neuronal
especializada): 3
1

6

Gaussiana

Fase 1 (red neuronal general): 2
Fase 2 (red neuronal
especializada): 3
1
7

Gaussiana




Figura 25 Convergencia de la tasa de error en la red neuronal de base radial




4.1.5 Configuracion red neuronal SVM

Este tipo de red neuronal tuvo varias ventajas en su implementacién como el numero de hiper
parametros a configurar y la velocidad al ejecutar el algoritmo, lo complejo fue encontrar la
mejor combinacién posible para los valores de C y Y para lo cual la libreria sklearn de Python
fue de gran utilidad para encontrar esa combinacion y para ejecutar el algoritmo de SVM
sobre los flujos de las tenencias de extranjeros. Los experimentos realizados con un kernel
lineal, polinébmico y sigmoidal resultaron con porcentajes de eficiencia mucho menores que
al utilizar uno de base radial. El tiempo de ejecucion promedio para encontrar la mejor

combinacion de hiper parametros fue de 3 minutos.

Tabla 11 Configuracion de hiper parametros de la red neuronal SVM

Red neuronal SVM

Hiper parametros PCAs Variables
normalizadas
Numero de nodos en la capa de 11 31
entrada
Numero de nodos en la capa de Fase 1 (red neuronal Fase 1 (red neuronal
salida general): 2 general): 2
Fase 2 (red neuronal Fase 2 (red neuronal
especializada): 3 especializada): 3
Valorde C 10 10
Valor de Y 0.001 0.001
kernel Base radial Base radial

——

)|
831



Figura 26 Convergencia de la tasa de error en la red neuronal SVM




4.1.6 Validacion de experimentos

Se realizo6 un grupo de experimentos para la fase 1 de la capa de salida en la que se identifican

solo dos clases: entradas y salidas y otro conjunto de pruebas para la fase 2 en la que se

clasifica la magnitud de entradas por una parte y por otra la magnitud de las salidas a través

de los niveles del seméforo detallado en la Tabla 2. A continuacién, se presentan los

resultados del error cuadratico medio para cada arquitectura de red neuronal con la

configuracion descrita en las secciones correspondientes al protocolo experimental. Cabe

mencionar que los resultados mostrados de las redes neuronales se calcularon con los datos

de prueba generados de manera aleatoria, para recordar, se utiliz6 el 70% de la base de datos,

seleccionados de forma aleatoria, para entrenar a cada modelo, mientras el 30% restante se

uso para validarlos, los datos precisos del nimero de registros que se probo en cada etapa de

entrenamiento y prueba se pueden consultar la Tabla 6.

Tabla 12 Resultado del error cuadratico medio de las arquitecturas de redes neuronales

Fase

1 (binaria)

2 (magnitud) Entradas

2 (magnitud) Salidas

Arquitectura

Flujos Flujos Flujos Flujos

Flujos Flujos Flujos Flujos

Flujos Flujos Flujos Flujos

CP MP LP Totales| CP MP LP Totales| CP MP LP Totales

Feedforward 2.76 2.76 2.76 2.68 0.92 141 1.10 1.26 100 1.10 1.32 1.30
Base radial 2.36 2.36 2.36 2.09 0.57 0.76 0.89 0.70 097 088 0.76 0.58
SVM 1.76 1.55 1.69 0.62 0.29 0.66 043 0.49 031 049 044  0.39




Como se observa en la Tabla 12 la arquitectura con la red neuronal SVM, en la fase 2 con el
semaforo de flujos de entradas en el corto plazo obtuvo el menor error cuadratico medio
respecto a todos los experimentos realizados (0.29). Por otra parte, el modelo con el mayor
error cuadratico fue la arquitectura feedforward en la fase 1 para los datos divididos por
plazo. En general la arquitectura de red neuronal SVM obtuvo los menores errores
cuadraticos en los experimentos realizados, mientras que las redes neuronales feedforward
obtuvieron los errores mas grandes en las predicciones para flujos de inversionistas
extranjeros en bonos mexicanos. Las redes neuronales de base radial fueron mejores que las

feedforward, pero no superaron a las SVM.

Para ver el comportamiento de las predicciones realizadas por las diferentes arquitecturas y
fases se realizo el siguiente tratamiento:

1. Para la cada una de las fases del seméaforo de la capa de salida de la red neuronal (1
binaria y 2 magnitud de flujos) se tomo cada registro de la muestra de prueba para
identificar la correspondencia del valor que predijo la red neuronal y el valor real del
flujo con los intervalos descritos en la Tabla 2. Por ejemplo, para la fase 2 del
semaforo aplicado a entradas, de corto plazo, los valores de los flujos pueden ser: 1
para flujos de entrada neutros, 2 para flujos de entrada de mediana magnitud y 3 para
flujos de entrada fuertes. Si el valor predicho fue igual a 2, el intervalo
correspondiente a éste es [700 a 3,000) .

2. A continuacion, se suma el valor del limite inferior mas el limite superior del intervalo
encontrado

3. Finalmente se acumula el resultado del paso anterior, iniciando en O para el primer

registro y se va sumando el valor del paso dos.

En la Tabla 13 se presenta un ejemplo de como se aplica el procedimiento arriba descrito en
los flujos de entradas de corto plazo para el seméaforo de fase 2. El valor real para el nimero
de registro 3 equivale a 2, lo cual significa que el intervalo de este flujo de entrada va de 700
(limite inferior [d]) a 3,000 (limite superior [e]) millones de pesos, es un flujo de entrada

medio. El flujo acumulado de este valor real es 4,400, que es la suma de los valores anteriores.




Esta forma de graficar los resultados permite ver la tendencia de las predicciones y la
tendencia de los valores observados, ademas es posible comparar la diferencia entre estas

tendencias y el nivel del diferencial entre los datos predichos y los reales.

Tabla 13 Ejemplo de la generacion de flujos acumulados para entradas de corto plazo

Flujos de Entradas de corto plazo Flujos acumulados
Nljmtero de Prediccién I?\‘mite Limite | Valor Il_imite Limite c=a+b Prediccionlf= d+e Valor
registro inf (a) | sup (b) real inf (d) | sup (e) real
1 2 700 3,000 1 0 700 3,700 0 700 0
2 2 700| 3,000 1 0 700 3,700 3,700 700 700
3 1 0 700 2 700/ 3,000 700 4,400, 3,700 4,400
4 2 700| 3,000 2 700 3,000 3,700 8,100 3,700 8,100
5 1 0 700 1 0 700 700 8,800 700 8,800
6 1 0 700 3| 3,000 20,000 700 9,500| 23,000 31,800
7 1 0 700 1 0 700 700 10,200 700( 32,500
8 1 0 700 3| 3,000 20,000 700 10,900, 23,000 55,500
9 1 0 700 1 0 700 700 11,600 700( 56,200
10 2 700| 3,000 3| 3,000 20,000 3,700 15,300| 23,000 79,200

Asi, en la grafica de la Figura 27 se puede observar la arquitectura con menor valor de error
cuadratico medio (red neuronal SVM para entradas de corto plazo), la tendencia de la
prediccién .y la de los datos observados se ve bastante similar, aunque la serie de los datos
predichos por la red neuronal indican una magnitud menor que los datos que realmente

pasaron, en este caso para los flujos de corto plazo.
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Figura 27 Flujos acumulados de corto plazo resultados de la red neuronal SVM




4.2 Analisis descriptivo de los resultados

Como ya se menciond anteriormente, se realizaron 30 experimentos con cada modelo con la
mejor configuracion encontrada, detallada en las tablas del protocolo experimental, y para
cada grupo de experimentos detallados en la Tabla 7, de esta forma la eficiencia puede ser
estadisticamente validada con base al teorema central del limite. Ademas de validar las
arquitecturas con el nivel del error cuadratico medio como ya se presento en el punto anterior,
también se analiz6 el porcentaje de eficiencia de cada modelo, el cual puede observarse en la
Tabla 14, lo que hace comparable la tabla de resultados del porcentaje de eficiencia con la de
los modelos lineales. EI promedio del porcentaje de eficiencia del total de experimentos por
cada arquitectura y nimero de fase es el que se menciona en este apartado para la etapa de
prueba o validacion de los modelos. La eficiencia més alta resultado del grupo de
experimentos fue de 84.4% con la arquitectura de red neuronal SVM para los flujos totales,
en la fase binaria. Esta arquitectura de red neuronal que identifica un flujo de entrada o de
salida de los inversionistas extranjeros en todos los nodos de bonos mexicanos es capaz de
predecir un flujo en el futuro con una eficiencia alta, sin embargo, cuando se intenta predecir
la magnitud de la entrada o salida, la eficiencia disminuye hasta 28%. Como se puede
observar el porcentaje de eficiencia se deteriora considerablemente en la fase 2 para la
magnitud de entradas y salidas para la mayoria de los modelos, aunque la misma arquitectura
de red neuronal SVM presenta los mejores resultados para los flujos totales y por plazo.
Respecto al promedio de eficiencia que logré cada tipo de red neuronal, el de SVM es el
anico por arriba del 50% vy tiene la eficiencia promedio mas alta mientras en la red neuronal
de tipo feedforward es la que presenta los resultados méas bajos en la prediccion de flujos
incluso varios modelos de los clasificadores lineales de la Tabla 8 la superan en porcentaje
de eficiencia.




Tabla 14 Porcentaje de eficiencia de las arquitecturas y fases de redes neuronales

Fase

1 (binaria)

2 (magnitud) Entradas

2 (magnitud) Salidas

Arquitectura|

Flujos Flujos Flujos Flujos

Flujos Flujos Flujos Flujos

Flujos Flujos Flujos Flujos

Promedio

CP MP LP Totalesy CP MP LP Totaless CP MP LP Totales| (%)

Feedforward| 25.6 234 242 299 (246 245 267 257 |252 238 271 247 255
Baseradial | 50.9 49.2 542 502 | 472 502 481 47.7 | 482 471 504 498 49.4
SVM 548 60.1 56.1 844 [583 557 607 664 |576 553 623 66.2 61.5

El clasificador bayesiano con datos normalizados y flujos de largo plazo obtuvo un 52% de

eficiencia, comparable con el promedio de eficiencia de la arquitectura de red neuronal de

base radial y fue superado por el promedio de los resultados de la arquitectura de red neuronal

SVM. En la Figura 28 se puede observar el porcentaje promedio de los modelos de red

neuronal implementados en las diferentes fases para la capa de salida (binaria y de magnitud).

Al comparar este porcentaje de eficiencia contra el promedio de eficiencia de los

clasificadores lineales (28%) se observa como las redes neuronales de base radial y SVM

fueron superiores.
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En las gréaficas de la Figura 29 se presentan los flujos acumulados de las predicciones
realizadas por la arquitectura de red neuronal SVM para la fase binaria, modelo que obtuvo
el mejor porcentaje de eficiencia. Por una parte, las predicciones de los flujos de corto plazo
son las mas volatiles en este modelo y no alcanza a reproducir la tendencia de entradas
observada en la ultima ventana de informacion probada (linea naranja de la grafica a) en la
Figura 29), mientras que las predicciones para los flujos de mediano y largo plazo, asi como
para los flujos totales, la tendencia es similar, aunque para estos Gltimos el nimero de flujos
de salida predichos por la red destaca por asemejarse en mayor medida a los datos observados
dado que el diferencial entre los datos observados y las predicciones es menor que para los

otros modelos (grafica d) en la Figura 29).
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Figura 29 Flujos acumulados de la prediccion de la red neuronal SVM, fase binaria
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Por otra parte, las predicciones realizadas por la arquitectura de red neuronal de base radial
de la fase binaria se presentan en las graficas de la Figura 30, se puede analizar en la gréafica
a) que latendencia en los flujos de corto plazo en las primeras 600 observaciones de los datos
que predijo esta red neuronal (linea morada) tienen una direccion similar a los datos reales
observados (linea rosa), pero a partir de la observacion 672 la tendencia cambia radicalmente
indicando salidas, cuando en los datos reales se observaron entradas. Para las predicciones
de los flujos de mediano y largo plazo (gréaficas b) y c) de la Figura 30) la tendencia de las
entradas hacia estos plazos mejora, aunque para el mediano plazo se ven predicciones de
salidas mientras que los datos reales indican entradas para las primeras observaciones de la
muestra, en la mitad de los datos de prueba se visualizan entradas constantes a partir de la
observacion 540. Finalmente, para los flujos totales se observa una tendencia similar entre
los datos pronosticados y los observados pero el diferencial entre ellos se nota bastante
amplio lo que indica que esta red neuronal predice salidas la mayor parte del tiempo y en la
informacidn de prueba hay varias subidas y bajadas en los flujos acumulados de entradas y

salidas.
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Figura 30 Flujos acumulados de la prediccion de la red neuronal de base radial, fase binaria
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Los resultados de la arquitectura con el menor porcentaje de eficiencia, la red neuronal
feedforward, se muestran en la Figura 31, el diferencial entre los datos que este tipo de red
neuronal predijo contra los datos reales es mayor que los resultados de las otras redes
neuronales. Es interesante notar que las tendencias de las predicciones del mediano y largo
plazo, asi como las del flujo total para la fase binaria de esta arquitectura y la de la red
neuronal de base radial lucen similares, aunque los diferenciales entre los datos observados
y los predichos son méas amplios para la arquitectura feedforward. En el Anexo 1 se puede
consultar las gréficas de flujos acumulados para todas las arquitecturas y fases que se

probaron.
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4.3 Discusion de resultados

Un factor sumamente importante en este tipo de modelos fue la definicion de la capa de
entrada, la sensibilidad en los resultados al utilizar todas las variables normalizadas, sin un
tratamiento previo o, por otro lado, usar los componentes principales repercutié en una
diferencia notable en los resultados obtenidos, por lo que fue significativo el disefio de esta
capa en las diferentes arquitecturas de redes neuronales implementadas. Los algoritmos
geneticos se han utilizado en algunas investigaciones para eliminar las variables irrelevantes
en la capa de entrada de las redes neuronales. Sexton et al. los utilizaron desde los noventa
para optimizar el niUmero de pardmetros de la capa de entrada en las redes neuronales y por
lo tanto mejorar tiempos de entrenamiento y la eficiencia en las predicciones. Estos modelos
fueron retomados mas tarde por Kyoung-jae y Hyunchul en 2012 para optimizar la prediccion
de indices en el mercado accionario. En el caso de este trabajo de investigacion, aunque el
uso de componentes principales mejord no solo el porcentaje de eficiencia de las predicciones
sino también el rendimiento y tiempo de respuesta de los modelos, un analisis mas complejo
y exhaustivo, como el computo genético, podria mejorar la capacidad de prediccion de las

arquitecturas de redes neuronales artificiales estudiadas.

En relacion con la capa de salida la técnica utilizada de “divide y venceras” logré mejorar los
resultados de prediccion de las redes neuronales. El redisefio que se realizd dividiendo las
pruebas de las redes neuronales en dos fases en las que, por una parte, los modelos
aprendieran a predecir el comportamiento general de entradas y salidas en los flujos de
inversion y la fase posterior de especializacion para el pronéstico de la magnitud de las
entradas y salidas dio buenos resultados y fue posible obtener un porcentaje de eficiencia
mayor o igual al 60% en la mayoria de los casos. La eficiencia en la fase de especializacion
de la magnitud de las entradas y salidas de los flujos de inversion fue menor debido a que la

red neuronal tenia mas clases para predecir en la capa de resultados.

Hacia adelante la arquitectura de red neuronal de tipo SVM, que fue la que presentdé mejores
resultados de prediccién, podria combinarse con otro enfoque para aumentar la eficiencia en

la magnitud de los flujos de entrada y salida de los inversionistas extranjeros. Algunos autores




como Yolcu consideraron en sus investigaciones que es casi imposible que una serie de
tiempo sea solamente lineal o puramente no lineal, por lo que propusieron un analisis
simultaneo considerando ambas caracteristicas en los datos y obtuvieron los mejores
pronosticos de prediccion que utilizar solo uno de los dos enfoques (Yolcu, et al., 2013) .
Por otro lado, para Lahmiri fue de utilidad una solucién hibrida, mezclando la técnica de
optimizacion del enjambre de particulas para optimizar los pesos iniciales de la red neuronal
en la prediccion de tasas de interés de bonos corporativos con distintas clasificaciones
crediticias en donde los porcentajes de error en los resultados de la red neuronal de tipo
feedforward fueron menores que los otros modelos de referencia (Lahmiri, 2016). Por otro
lado, Petridis et al. midio la eficiencia de fusiones y adquisiciones de empresas con relacién
a indicadores de negocio a través de un modelo de regresién, en una primera etapa y un
modelo SVM como una segunda fase. Modelos hibridos como estos han logrado resultados
satisfactorios en el campo de las aplicaciones financieras, por lo que es un campo por

explorarse en trabajos futuros para el pronostico de flujos en el mercado de renta fija.

En lo que se refiere a los resultados obtenidos en la fase de entrenamiento y de prueba éstos
fueron muy similares y en promedio solo variaron 1% entre si, lo cual es un indicador de una
probabilidad baja en el nivel de overfitting, como lo indica (Syriopoulos, Tsatsaronis, &
Karamanos, 2021). Fue importante contar con una cantidad adecuada en la serie de datos
histdrica, la cantidad total de observaciones fue de poco méas de cuatro mil registros, desde
cierto punto de vista puede parecer insuficiente pero el tomar datos con mayor antigiuedad
podria sesgar de alguna manera a la red neuronal debido a que las condiciones en el mercado
de renta fija en México eran muy diferentes en lo que respecta a afios anteriores a 2004, como
se detall6 en el capitulo 1, el mercado ain no era maduro en términos de liquidez, profundidad

y volumen.

En cuanto a implementar los diferentes modelos de redes neuronales es evidente la necesidad
de combinar un conjunto de hiper parametros de forma Optima para obtener buenos
resultados. Se pueden utilizar métodos de seleccion optima de hiper parametros como
estrategias evolutivas, cotas efectivas de error de validacion o de riesgo empirico. Henao
propuso una técnica de estrategias evolutivas denominada adaptacion de covarianzas para

reducir el tiempo de convergencia de la funcién objetivo. Aunque el desempefio fue




competitivo con respecto a otras técnicas, la precision decrementa o el overfitting aumenta
con respecto al nimero de observaciones utilizadas en el entrenamiento (Henao, 2004). En
la implementacion del presente trabajo de investigacion se utilizaron las librerias de
funciones para optimizar la configuracion de los hiper parametros para las redes neuronales
de tipo SVM, en otras arquitecturas fue necesario implementar desde cero y hacer algunos
experimentos de fuerza bruta para afinar los hiper pardmetros. En el caso de la red neuronal
SVM que obtuvo mejores resultados se trato de la que implementd un kernel de base radial,
como menciona Ding et al. en su trabajo, el principal costo computacional de utilizar modelos
de entrenamiento de tipo SVM es afinar los hiper pardmetros, en su caso implementaron una
modificacion al kernel de base radial con parametros asignados de forma aleatoria y

obtuvieron una SVM mas estable.

En lo que respecta a los resultados de esta investigacion, los modelos de comparacion fueron
los clasificadores lineales. En general, los resultados obtenidos por los modelos de redes
neuronales fueron mejores que los de los clasificadores lineales que intentan resolver el
problema (en promedio 84% contra 28% respectivamente, ver Figura 28), aunque no fue el
caso para las redes neuronales feedfoward, cuyo porcentaje de eficiencia no alcanzé el de los
clasificadores lineales (linea roja de las gréficas de la Figura 28). Trabajos como el de (Ince,
et al., 2017) que combina un modelo como el VAR(Vector Autoregressive) con las redes
neuronales feedforward para la prediccién del precio flexible del modelo monetario para seis
tipos de cambio resulté més eficiente en términos de valor econémico y menor magnitud en

los errores de prediccion frente al modelo lineal de caminata aleatoria.

Las redes neuronales SVM lograron obtener una prediccion mayor a la que se planteo en la
hipétesis para los flujos totales en la fase binaria. Es posible a partir de los resultados
obtenidos plantearse preguntas respecto a lo que pasara con el mercado de renta fija mexicano
ante el contexto actual de inflaciones altas, politicas monetarias restrictivas, conflictos
geopoliticos y los estragos de la pandemia por COVID-19, en la capacidad de los sectores
locales para absorber las posibles salidas de inversionistas extranjeros y la afectacion en la
curva nominal nacional. Por un lado, en la investigacion de (Zhang, et al., 2019) de la
prediccion del riesgo de crédito de varias empresas Pymes utilizando una red neuronal SVM




con un algoritmo del movimiento de las luciérnagas para optimizar los parametros, se mejora
el porcentaje de error en las predicciones respecto al método de descomposicion LIBSVM
en mas del 3%, por el lado de los resultados en el porcentaje de error cuadratico medio de las
redes neuronales SVM implementadas en este trabajo, éste es menor en 7%, en promedio,
con respecto a las otras arquitecturas de redes neuronales con las que se experimentaron y en

porcentaje de eficiencia superd en mas de 15% a los resultados de los clasificadores lineales.

Por otra parte, se esperaba obtener un nivel de eficiencia arriba del 60% para la prediccion
de la magnitud de los flujos de entrada o salida y este porcentaje solo se logré con los flujos
de entrada de largo plazo, los flujos de salida de largo plazo y los flujos totales en entradas y
salidas. Ahora bien, la prediccion de la magnitud de flujos de entradas y salidas es importante
para dimensionar el impacto de los flujos de estos inversionistas y tomar acciones al respecto,
por lo que seria de utilidad tener un nivel de confiabilidad arriba del 60% para la prediccion
en la magnitud de los flujos de salida que se esperan dada la aversion al riesgo ante contextos
de alta incertidumbre, como el que se vive en 2022, y poder aplicar operaciones
extraordinarias en el mercado de dinero o de deuda de forma oportuna y con un alto nivel de

confiabilidad predicho por los modelos.

Con base a los resultados obtenidos es recomendable tener cierta cautela para tomar acciones
preventivas en el mercado de renta fija mexicano solo basadas en el modelo de redes
neuronales, sobre todo en el nivel de la magnitud de dichos flujos. En complemento con otras
herramientas o analisis de prediccion, este modelo puede ser Gtil para predecir tendencias en
el futuro. Podria ser necesario un modelo que indique la proporcion en la relacion de las
variables de entrada con los flujos de inversionistas extranjeros y que por lo tanto mejore la
eficiencia en la prediccion del seméaforo de entradas o salidas. El trabajo en conjunto de un
modelo lineal y uno no lineal de tipo red neuronal puede contribuir a la mejora de los
resultados en las predicciones, de acuerdo con la comparacion de resultados realizada en este

apartado.
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5 Conclusiones y trabajo futuro

Como se describi6 al principio de este trabajo, un modelo no lineal puede resultar de poca
utilidad para ajustar datos complejos en donde la relacion entre éstos y la variable
independiente es a simple vista débil o inexistente, un modelo de red neuronal puede aprender
esa relacion entre las variables a través del proceso de entrenamiento, pero también implica
gestionar mas puntos de control y configuracién que un modelo lineal. Cada cambio en los
hiper parametros de la red neuronal afecta la sensibilidad en los resultados de las
predicciones, en varios experimentos ésta cambiaba radicalmente, por lo que se debe tener
cuidado y dedicacion en su asignacién. Es por esto por lo que para trabajos futuros surge la
necesidad experimentar y encontrar el modelo adecuado para localizar los valores 6ptimos

gue maximicen la eficiencia de la red neuronal.

Por una parte, para el nimero de variables de entrada contar con la cantidad idonea que
alcance a representar el problema completo y tenga una ponderacion significativa en relacion
con la variable resultado, para futuras investigaciones se podrian considerar otras variables
de mercado que esta investigacion pudo haber omitido, por ejemplo, medidas para el nivel
de intervencionismo en los mercados financieros, el riesgo politico en el pais o el nivel de
correlacion entre el mercado local y las consecuencias de las sanciones econdmicas derivadas
del conflicto geopolitico entre Rusia y Ucrania; variables que puedan ser incorporadas de
forma dindmica de acuerdo al contexto econémico que se esté viviendo y que puedan tener
una afectacion en el comportamiento de los mercados . El tratamiento de esta capa de entrada
es un punto que considerar para que la red neuronal reciba los parametros mas representativos
del problema y en la dimensionalidad adecuada para que un elemento no tenga una
ponderacién mayor que pueda sesgar de alguna forma el comportamiento del aprendizaje de
la arquitectura. En este trabajo los componentes principales utilizados para la capa de entrada
fueron de gran utilidad para evitar transmitirle a las redes neuronales algln tipo de sesgo en
la ponderacion de los parametros de entrada, sin embargo, como se sabe, su célculo es muy
sensible a los datos outliers y si estas observaciones anormales no se detectan en la serie
histdrica, es posible que desde la capa de entrada de la red neuronal ya se tengan sesgos

indetectables en el procesamiento posterior. Por otra parte, la reduccién en la
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dimensionalidad de los pardmetros de entrada de la red neuronal (de 31 variables a 11
componentes principales) aport6 eficiencia en los resultados de las predicciones y en el
tiempo de procesamiento de las arquitecturas, el desempefio del grupo de experimentos
realizado con estos elementos fue visiblemente mejor que utilizar el nimero de parametros

completo en esta capa de inicio en los modelos de redes neuronales.

Aunado a lo anterior, también se debe analizar y optimizar el conjunto de hiper parametros
propio de cada tipo de red neuronal ya que es en este punto es donde la resolucion del
problema puede verse afectada, por ejemplo, por no poder “escapar” de un minimo o maximo
local y por lo tanto la eficiencia de clasificacion del modelo no pueda mejorar, aunque el
numero de iteraciones se incremente. La combinacién optima en la configuracion de estos
hiper parametros es otro punto de inflexion en el desempefio de este tipo de modelos no
lineales. El trabajo hacia adelante en este sentido consiste en probar algoritmos de
optimizacion en la combinacion de estos hiper pardmetros para mejorar la eficiencia de los
modelos en la fase de prueba y validacion. Aunado a lo anterior, el nivel de overfitting es
también un tema relevante para que el modelo pueda funcionar con eficiencia con datos reales
por lo que también seria necesario explorarlo a detalle en el futuro, de manera general no se
observo este problema en las etapas de prueba y validacién, sin embargo el reto es validar
estos modelos de redes neuronales disefiados en este trabajo de investigacion con situaciones
con incertidumbre como el que se presenta en el primer trimestre de 2022; con el inicio del
ciclo restrictivo de la Reserva Federal, escenarios de inflaciones elevadas y rebasadas en
varias regiones del mundo y las consecuencias del conflicto geopolitico entre rusos y

ucranianos.

Ahora bien, como se observé en los resultados de los modelos implementados, la prediccion
de flujos de bonos corto plazo fue limitada, lo que puede deberse al efecto de la reaccion de
los inversionistas ante eventos de aversion al riesgo, apretamiento de las condiciones
financieras globales e implementacion de ciclos de politica monetaria restrictivas en
economias avanzadas y emergentes, en las que la parte corta de la curva de inversion recibe
un mayor impacto y por lo tanto puede tener una volatilidad mas elevada que el mediano y

largo plazo. Por el contrario, los mejores resultados obtenidos fueron los que corresponden a
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los flujos totales sin divisién por tipo de plazo. Esto puede deberse a que el flujo total lleva
implicito el comportamiento de los dos tipos de inversionistas: los activos que buscan entrar
al corto plazo para obtener rendimientos atractivos y también el inversionista pasivo, que
como se estudio en la seccion 1.4, los indices de referencia juegan un papel importante en el
interés de compra de los inversionistas extranjeros en los bonos soberanos que se encuentran

dentro de éstos.

En cuanto al uso de este tipo de herramienta para un banquero central que tiene un punto de
vista mas tradicional, las redes neuronales podrian ser percibidas como una caja negra que
realiza un proceso de aprendizaje oscuro, por lo que puede generar hasta cierto punto
desconfianza en los resultados que se obtienen y resistencia a tomar decisiones con base a
este tipo de modelos. De modo que puede desarrollarse, como parte del trabajo futuro, un
analisis economeétrico para evaluar y validar los resultados de las arquitecturas de redes
neuronales implementadas que permitan probar su importancia en un contexto dado.
Ademas, pueden implementarse modelos de introspeccion (también conocidos como
forenses) que ayuden a comprender el funcionamiento de los modelos y las relaciones de las
variables de entrada y salida, herramientas que apoyen a la obtencién de conclusiones mas
solidas. Varios bancos centrales en el mundo ya han empezado a utilizar herramientas de big
data o algoritmos de aprendizaje de maquina (machine learning) para cumplir con eficiencia
sus funciones de supervision y regulacion de los mercados. Este trabajo de investigacion deja
como precedente el uso de las arquitecturas de redes neuronales artificiales como herramienta
de prediccion de flujos de inversion en el mercado de renta fija mexicano y la investigacion
y profundizacién en los temas para el trabajo futuro pueden ser explorados para la
implementacidn de estos modelos como parte de las herramientas utilizadas en la toma de
decisiones de un banco central para la prevencion en el deterioro de las condiciones de
operacion de los mercados o para el mejoramiento del desarrollo de los mercados financieros

del pais.

Para concluir, este acercamiento a las redes neuronales artificiales en la prediccion de flujos
de bonos gubernamentales por parte de inversionistas extranjeros es de utilidad para el

analisis de tendencias en las entradas y salidas totales. Hacia adelante los complementos mas
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importantes que se puede tener en esta linea de investigacion son, por una parte, aumentar el
porcentaje de eficiencia para conocer la magnitud de esos flujos de entrada y de salida, a
través de la combinacion de un modelo no lineal y la arquitectura de redes neuronales, por
ejemplo, y, por otra parte, contar con modelos de validacion o de introspeccién que validen
los resultados obtenidos y que sustenten la toma de decisiones en la implementacién de
medidas preventivas que sean necesarias para atenuar las implicaciones negativas en las

condiciones de operacion del mercado de bonos en México.
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Anexos

Anexo 1 Gréficas de los flujos acumulados predichos por las redes neuronales

El siguiente conjunto de graficas detalla los resultados de todos los experimentos realizados
para la fase dos del seméaforo de salida y para todos los tipos de red neuronal estudiados. En
la seccion 4.1.6 Validacion de experimentos se describe el procedimiento para realizar las
graficas de los flujos acumulados de las predicciones y de las observaciones reales. En la
Figura 32 para la red neuronal SVM se puede observar que también para la fase dos del
semaforo de salida, los prondsticos son muy parecidos a las observaciones reales, aunque
para el mediano plazo el diferencial entre ambas es mas grande que para el corto, largo plazo
y los flujos totales de entradas. Por otra parte, en las graficas de la Figura 33 para los flujos
de salidas de largo plazo los pronésticos de este tipo de red presentan el mayor diferencial

con respecto a los datos observados.
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Figura 32 Flujos acumulados de las predicciones de la red neuronal SVM para para la fase 2 de magnitud de entradas
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Figura 33 Flujos acumulados de las predicciones de la red neuronal SVM para la fase 2 de magnitud de salidas

Flujo acumulado en millones de pesos
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Figura 34 Flujos acumulados de las predicciones de la red neuronal feedforward para la fase 2 de magnitud de entradas
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Figura 35 Flujos acumulados de las predicciones de la red neuronal feedforward para la fase 2 de magnitud de salidas
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Anexo 2 Mapas de calor de flujos predichos y reales de la red neuronal SVM

Otra manera de presentar los resultados de las redes neuronales es con mapas de calor para
identificar los cambios entre los datos observados y los que predijo cada tipo de red. El color
verde significa que la observacion fue una entrada, el amarillo que fue un flujo neutro y el
rojo que es un flujo de salida. Con el objetivo de encontrar un patron visual entre los datos
que se fueron predichos por la red neuronal (primera columna de la Figura 36)
comparandolos con los datos observados, se generé este tipo de grafica para los resultados
de la red neuronal SVM. Como se puede observar en la grafica de mapa de color, no es
sencillo identificar algin patron, sin embargo, se considera que es un complemento a las

graficas de flujos acumulados mostradas en la seccion 4 de anélisis de resultados.
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Figura 36 Mapas de calor de los flujos predichos y reales de la red neuronal SVYM




