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Redes neuronales diferenciales: Una alternativa confiable para analizar series
financieras

Resumen.

El uso de las redes neuronales artificiales como técnica de descripcion y andlisis de sistemas no
lineales data de la década de los 40°s del siglo pasado, mostrando a lo largo de todo este tiempo
su gran valia y utilidad. Fue desde hace poco mas de 25 afios que inicié el uso de redes
neuronalesartificiales discretas en el analisis de temas financieros donde han demostrado su valia
como herramienta adecuada para realizar estimaciones del comportamiento de variables
financieras descrito mediante funciones no lineales, tal es el caso del analisis de rendimientos de
titulos accionarios, precios de productos derivados y el analisis de carteras de crédito, entre otros
temas financieros. Los resultados obtenidos hasta ahora han sido muy alentadores, sin embargo
aun se presentan algunas limitantes para capturar de manera rapida los cambios de tendencia en
las series analizadas mediante el uso de las redes neuronales discretas. Afortunadamente, dentro
del ambito de la Ingenieria se desarrollo recientemente una técnica mas sofisticada y poderosa
para analizar sistemas dinamicos complejos: Las Redes Neuronales Diferenciales o Dindmicas,
las cuales se han venido empleando en procesos quimicos, biotecnoldgicos y  robotica
fundamentalemente. El presente trabajo emplea esta técnica para hacer el analisis y reproduccion
del comportamiento de la evolucién del precio de cinco titulos accionarios de la Bolsa Mexicana
de Valores, correspondientes de manera respectiva a los sectores: Financiero, manufacturero,
comercial, construccion y telecomunicaciones, durante el periodo del 1 de enero de 2003 al 30 de
junio de 2011. Obteniéndose resultados extraordinarios en lo referente a la precision.
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Introduccion.

El uso de la técnica de redes neuronales como técnica de descripcion y analisis del
comportamiento de sistemas no lineales se ha venido empleando exitosamente desde fines de la
Segunda Guerra Mundial (McCulloch y Pitts 1943). Sin embargo tuvieron que pasar alrdedor de
50 afios para empezar a utilizarla en problemas de indole financiera, donde se ha venido
utilizando con gran éxito como técnica de estimacion de funciones no lineales que se aplican en
finanzas (Haykin 1999; McNellis 2005), empleandolas en la aproximacion de precios y
productos derivados (Hutchinson 1994); el calculo de la eficiencia en tarjetas de crédito
(Jagielska 1996) , o para el disefio de un portafolio de inversién (Hung 1996), en estas
aplicaciones ha sido de utilidad para realizar tanto una identificacion de la serie de tiempo de los
datos (Chen 2001; Refenes 2001), asi- como un método de estimacion (Baesens 2003;
Kamruzzaman 2003), uno de los objetivos por lo cual a sido usada esta técnica es el hecho de
servir como un sistema predictor con base en la informacion disponible en bases de datos tanto
econdmicas como financieras (Kuan 1994; Smith 2000; Chen 2001; Refenes 2001). Las
aplicaciones antes mencionadas tienen que ver con una clase de redes, las llamadas redes
neuronales artificales discretas o clasicas que utilizan preferentemente el método de propagacion
hacia atras para llevar a cabo el calculo de los pesos que permiten su aprendizaje. Recientemente
se ha desarrollado una clase de redes basadas principalmente en el uso de las técnicas de la
funcion de Liapunov para el desarrollo de las leyes de aprendizaje, estas redes son Ilamadas
Redes Neuronales Diferenciales o Dinamicas, las cuales han sido aplicadas a campos como la
biotecnologia en la estimacion de variables en un proceso de fermentacién (A. |. Cabrera-Llanos
2002; A. |. Cabrera 2007), utilizando esquemas de observacion y siendo una técnica que ha dado
en llamarse sensor virtual (A. |I. Cabrera Llanos 2007); en la estimacion de dosis de farmacos
para cancer (Aguilar 2006) generando una sefial de control en la dosificacion de tal manera que el
crecimiento de celulas cancerosas no sea grande. En este articulo se presenta un sistema de
identificacion de la serie de tiempo de los precios de cinco titulos accionarios: Banorte, Gruma,
Comercial Mexicana (Comerci), Cemex y Telmex, de cinco empresas pertenecientes a los
sectores financiero, manufacturero, comercial, construccion y telecomunicaciones,
repectivamente, durante el periodo del 1 de enero de 2003 al 30 de junio de 2011. Obteniéndose
resultados extraordinarios en la precision de la reproduccion del comportamiento del precio de
cada titulo, en las cuales se utilizd una red neuronal diferencial para estimar y reproducir la
evolucion del precio de estas cinco acciones a lo largo de este periodo de tiempo.

Metodologia
Redes Neuronales Diferenciales

La identificacion de las series de tiempo de las acciones de Banorte, Gruma, Comercial Mexicana

(Comerci), Cemex y Telmex durante el periodo del 1 de enero de 2003 al 30 de junio de 2011, se
lleva a cabo mediante la descripcion en forma general de la serie de datos proporcionados por un

sistema no lineal del tipo
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es la alimentacion externa, CI R esla matriz de transformaci6n del estado a la salida, y

%2t son los ruidos que no pueden ser medidos (pero si acotados) en la dinamica de los estados y

la de la salida respectivamente:
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que puede ser asociada con diferentes condiciones en el sistema que se analizo y los errores en la

medicién de la variable disponible (dias de asueto distintos a sabado y domingo). Notese que el
sistema no lineal siempre puede ser descrito como:
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Donde U tQ es conocida como la dinamica nominal, la cual puede ser seleccionada de

acuerdo a los resultados tedricos de la red neuronal y f es el vector llamado dinamica no
modelada, la cual debe ser minimizada durante el proceso de entrenamiento. Aqui el parametro
Q es sujeto a ser ajustado para obtener la completa entonacion entre la dindmica nominal y la
dinamica no modelada. Por otro lado la dinamica nominal se define como



Las funciones de activacion '( ) y FC) son seleccionadas como funciones sigmoides
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cada componente de la funcion de activacion satisface las siguientes condiciones:

Identificador de Estados.

Consideramos la dinamica del lote de precios de las cinco acciones durante el periodo establecido

anteriormente las cuales quedan descritas por el sistema, donde el vector de estados ( Xt ) se
conoce completamente (datos reales del mercado). La evolucién de los estados puede ser
identificada utilizando la red neuronal, buscando la mejor aproximacion a este modelo no lineal
usando los datos conocidos de entrada y salida. La descripcidn de este tipo de red neuronal es:
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Donde X[ A es el vector de estados de la red neuronal, u I A , es la accion de control,
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AL A es una matriz Hurwitz, W, es la matriz de pesos para la retroalimentacion de

los estados no lineales, W, I A es la matriz de pesos de entrada, vector de campo
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es diseflado para tenerelementos con una conducta de incremento
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monotonamente justo como funcién sigmoide. La funcién ¢) la transformacion de A~ a
A"° la cual es construida por una funcion sigmoide de-activacion en cada elemento. La funcion
de entrada UY() seasume a ser acotada como U £ U . El disefio del identificador requiere de la

siguiente condicion: existe una matriz Hurwitz Q definida positiva tal que la ecuacion de Riccati
tiene una solucion positiva P=F >0
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Teorema 1. Consideramos el sistema no lineal, el modelo del identificador de la red neuronal
Cuyos pesos son ajustados por las siguientes leyes de aprendizaje:

W= ks )
=k )

D=>- %
- B

Donde K: y K. son matrices definidas positivas, P ( P= |5>0) es la solucion de la
ecuacion de Ricatti. Se asume que la dindmica de los pesos son acotados, por-lo cual se cumple
que:
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y estos convergen a sus mejores valores posibles, es decir:
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Ademas, es posible concluir que la identificacion del proceso es asintéticamente consistente, de
donde:
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El elemento principal para construir la prueba de convergencia en este esquema es construir una
funcion de Lyapunov para derivar las leyes de aprendizaje. Esta funcion de Lyapunov fue
seleccionada como:

Resultados.

La identificacion de la evolucion de los precios de las acciones y la evolucion de la red para cada
caso se muestran en las graficas 1 a la 5, donde se observa que los estados se encuentran muy
cercanos entre si, esto nos esta indicado que el desempefio de la red es muy bueno pues logra
reproducir con gran aproximacion a las series reales del precio de estas acciones, esto se
comprueba mas adelante con el analisis de errores. Un punto importante que debe sefialarse es



que las redes para hacer su descripcion generan cuatro o cinco datos “intra-dia” . Por este motivo
en las graficas se presentan muchos mas datos de los registrados como datos reales que son 2187
datos.
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Grafica 1. Evolucion de precio de acciones de Banorte.
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Gréfica 2. Evolucion de precio de acciones de Gruma (Grupo Mazeca)
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Grafica 3. Evolucion de precio de acciones de Comerci (Comercial Mexicana).
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Grafica 4. Evolucion de precio de acciones de Cemex.



Ewolucién Acciones de Telmex
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Gréfica 5. Evolucidn de precio de acciones de Telmex.

Como puede apreciarse en todos los casos, es imposible determinar a simple vista la separacion
entre las lineas continuas descritas por las series de datos reales y las series de valores generados
con la red en lineas discontinuas y con puntos.

En la graficas 6 y 7 se presenta una ampliacion (zoom) que muestra mejor las similitudes entre
los datos reales y los generados, se trata de las acciones de Telmex.
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Gréfica 6. Primera ampliacion de grafica de evolucion de precios de acciones de Telmex.
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Grafica 7. Segunda ampliacion de grafica de evolucion de precios de acciones de Telmex.

Como se puede observar en las graficas 6 y 7 la red reproduce de manera muy precisa al
evolucion de los precios de la accion de Telmex, esto mismo ocurre con las demas acciones.
Incluso en el caso de las acciones de Comercial Mexicana y Cemex que muestran cambios
abruptos muy significativos, como se puede ver en las graficas 8 y 9, alin estos saltos tan abruptos
han podido ser reproducidos por la red neuronal.

A continuacion, en las grafica 8 y 9, se muestran ampliaciones de la evolucion comportamiento
del precio de las acciones de Comercial Mexicana y Cemex, respectivamente.
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Grafica 8. Ampliacion de grafica de evolucion de precios de acciones de Comercial Mexicana.
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Grafica 9. Ampliacion de grafica de evolucion de precios de acciones de Cemex

La grafica No. 10 muestra los errores porcentuales de la diferencia entre los datos generados por
la red neuronal y los valores reales de los precios de las acciones de Telmex.
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Grafica 10. Errores porcentuales entre valores generados con red y valores reales de precios de
acciones de Telmex durante el periodo del 1 al 30 de junio de 2011.

Como se puede apreciar los erores entre los valores reales y generados es muy pequefia, en la
grafica se ilustran los datos correspondientes al mes de junio de 2011, como muestra, es notable
observar que el error oscila entre el 0.04% y el 0.44% en el caso mas extremo.

Lo anterior muestra que el empleo de las redes neuronales para describir y reproducir la
evolucion de los precios de estas acciones es una técnica muy adecuada, pues la reproduce de
manera muy precisa.

Conclusiones.

Como puede apreciase de los resultados mostrados en el presente trabajo, el sistema de
identificacion basado en redes neuronales diferenciales muestra un excelente desempefio, esto
nos permite considerar el uso de estas redes como una nueva herramienta viable, til y robusta
para el manejo de variables financieras, con un error de aproximacion mejorado.

Con base en los resultados obtenidos, se abre la posibilidad de ampliar la funcion de la red como
un sistema de prediccion, el cual permitiria hacer estimaciones de la evolucién del
comportamiento de precios y rendimientos de cualquier indice de precios y cotizaciénes de las
distintos mercados bursatiles y en general del comportamiento del precio de una accion dentro de
un mercado bursatil, lo cual brindaria enormes posibilidades de obtener altos beneficios en la
operacion diaria de compra-venta de valores bursatiles.
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