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INTRODUCCION

Cuantas veces, en esa época del afio en que las lluvias son frecuentes, nos hemos pre-
guntado, jqué serd mds conveniente, llevar o no el parguas?; seguramente todos hemos
adoptado una u otra decision a partir del clima en los dfas pasados, el reporte del mete-
reolégico o simplemente por nuestra intuicién.

Basar nuestras decisones en intuiciones no es malo; pero justed confiarfa los ahorros
de toda su vida a una persona que toma sus decisiones de inversién de acuerdo a sus
corazonadas?, independientemente de cual serd su respuesta le deseamos mucha suerte.

En general, construir un portafolio de inversién requiere de varios factores inherentes al
tipo de inversién que se desea y a las necesidades del inversionista. Los requerimientos de
lfquidez, la aversién al riesgo, las expectativas de rendimiento, el monto inicial de la inver-
sion, entre otros, son factores que determinan los instrumentos de inversién que componen
cl portafolio. No obstante que conocer esta informacién es importante, esto no resulve
cl problema; para poder cubrir los requerimientos de liquidez y satisfacer las espectativas
del inversionista es necesario conocer el rendimiento esperado de los instrumentos o bien

-su precio futuro. En este conocimiento cstard basada la decisién de inversién; comprar,
vender o mantener dentro del portafolio un instrumento.

No obstante que determinar cudl seré el precio de un Cete es tan incierto como saber
si manana llover# o no; resulta més atractivo (por el efecto econémico) poder determinar
cuanto valdri un instrumento financiero en el futuro.

Dentro de la prdctica bursitil, para dcterminar una inversién, es necesario conocer
los estados financieros de la empresa emisora, el sector al que pertenece, los proyectos
de inversién de la ecmpresa y en general, monitorear todos aquellos factores que pueden
influir en la variacién del precio de un instrumento financiero, ademsds de no poder omitir
la experiencia del analista burs4til.

Como podemnos ver, predecir el precio de un instrumento es complicado. Sin embargo en
cl presente trabajo desarrollamos una técnica pobabilfstica (mediante Procesos de Markov),
que sf bien no determina al cien por ciento el comportamiento futuro de los precios, sf puede
ser considerado como un factor mas que ayude a tomar una decisién de inversién.

Iniciamos el capftulo 1 con una breve descripcién de los procesos de Markov, intro-
duciendo algunos conceptos y notacién que usaremos en los capftulos posteriores. En el
capftulo 2, se emplean los procesos de Markov como una herramienta para predecir movi-
mientos futuros de los procesos estocssticos, ejemplificando su uso en la posible realizacién
de una auditorfa a un contribuyente.




En cl capftulo 3 sc centra la atencién en la aplicacién de las cadenas de Markov, a
la prediccién de movimientos futuros de acciones de tres empresas mexicanas que cotizan
en Wall Street. Empleando para ello informacién histérica del comportamiento de estas
acciones.

Por iiltimo, en el capftulo 4, se realiza un andlisis complementario al efectuado en el
capftulo anterior. En éste, se da importancia no iinicamente a las variaciones en el com-
portamiento de las acciones sino adems4s, en la magnitud de éstas. Finalmente, incluimos
las conclusiones referentes al trabajo y la bibliograffa correspondiente.




Capitulo 1

Cadenas de Markov

El an4lisis de Markov tuvo su origen en los estudios de A.A. Markov (1906-1907) sobre
Ia secuencia de experimentos conectados en cadena, en los primeros intentos por describir
matemadaticamente los fenémenos ffsicos conocidos como movimiento browniano. La primera
construccién matemadtica realizada correctamente de un proceso de Markov con trayectorias
continuas se debe a N. Wicner en 1923. Mientras que la teorfa general de los procesos de
Markov se desarrollé en las décadas de 1930 y 1940 por A.N. Kolmagoron, W. Feller, W.
Docblin, P. Levy, J.L. Doob y otros.

El andlisis de Markov proporciona una formma de analizar el comportamiento actual
de alguna variable, a fin de pronosticar el comportamiento futuro de la misma. Asf este
método se comenzé a usar en los iiltimos afios como instrumento de investigacién en mer-
cadotécnia, para examinar y pronosticar su comportamiento de los clientes ante la lealtad
a una marca o bien de sus formas de cambio a otras.

Proceso Estocastico: Un proceso estocdstico es una sucesién de eventos en el tiem-
po con resultados aleatorios. Una definicién ligeramente m4s restrictiva de un proceso
estocdstico es que se trata de un suceso indexado por el tiempo.

Si se realiza un mismo suceso cn intervalos de tiempo en el cual se pueden obtener resul-
tados aleatorios cn cada realizacién entonces se tiene un proceso estocdstico con ensayos,
horarios y probables resultados.

Por ejemplo, los precios de cierre en Wall Street pueden ser considerados como resulta-
dos de un proceso estocdstico. Ya que los precios obtenidos al final de cada dfa o jornada de
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Caﬂénéns de Markov

operacién, de todos los productos ﬁnancxeros que, ahf se coti zan, es aleat.ono Estos precios
pueden tener una va.nacxén dla.na o pueden no varla.r, pero exlsta 0 no esta va.nacxdn [
totalmente aleatono

En un contexto general, al valor especifico que puede tomar las variable aleatoria se le
denomina estado 'y a la variable aleatoria, variable de estado.

1.1 Familia de variables aleatorias

Considérense los puntos discretos en el tiempo x; con ¢t = 1,2, ...; y sea X; una varia-
ble aleatoria que caracteriza el estado del sistema en z;, entonces la faxmha. de variables
aleatorias {X;} forma un proceso cstocéstico.

Para ejemplificar el concepto consideremos que se observan los dfas de la semana y se
clasifican en dos, dfa lluvioso o dfa sin lluvia. En este caso t = 1, 2,3,4, 5, 6,7 representa
la semana y por lo tanto, la variable aleatoria X, con dos valores:

X, = 1 ’ = A{Dzallumoso}
. < T »'_,6 -
X = 2 "_"{Dza no llumoso}

. Es decir, X; - {1, 2} representa la fam.llxa de variables a.leatonas y porlo tanbo forma .
un proceso estocdstico. Ly iy L

1.2 Proceso de Markov

Un proceso de Markov es un sistema estocéstico en el cual la ocurrencia de un estado en
el futuro depende del estado inmediatamente precedente. Es decir, si zo < 21 < ... < Ln
representan puntos en el ticmpo, entonces la familia de variables aleatorias {Xg}m un
proceso de Markov, si posee la siguiente propiedad markoviana: ki sl

“Si el estado actual se conoce y la probabilidad condicional del préxuno %tado es
independiente de los estados anteriores al actual.




Proceso de Markov ' I A
1.2.1 Probabilidad de transicién

Ahora bien, dado un estado y un proceso estocsstico discreto*!, se define la probabilidad
condicional, de un estado especffico, de pasar de un periodo de tiempo a otro como la
probabilidad con la que la variable aleatoria X, pasa de un valor a otro en cada periodo
de tiempo.

En ecste momento es necesario incorporar alguna notacién. La letra mayuscula represen-
tard la variable aleatoria mientras que la letra miniiscula representard un valor especffico
de la variable y por lo tanto un estado del proceso estocdstico. Si z, representa el valor
que toma la variable aleatoria X en un periodo de tiempo ¢ entonces X, = =z, y, Xo = To,
X1 = x1, -.,Xt=1 = T, representan los valores que tomé la variable aleatoria X con
anterioridad a X, en periodos anteriores al tiempo i, la propiedad markoviana garantiza
que la probabilidad de pasar a un estado X, dado X;.; es independiente de los valores que
toma la variable aleatoria X desde O hasta t — 2. Por ello, la probabilidad condicional del
préximo estado z, dado el estacdo presente z,_, sc determina como:

P{Xi,=z/Xim1 = Tty oy Xo = @0} = P{X, = @t/ Xp 1 = Tt }

para todos los posibles valores de X, X3, ..., Xn. En lo subsecuente, la probabilidad con-
dicional, también conocida como probabilidad de transicién, serd denotada por:

Pz, . ,z, = P{Xn = zn/x -1 = zn—l}

y representa la probabilidad condicional de que el sistema se encuentre en z, en el periodo
de tiempo t,, dado queestaba en z,—; en t,_;. Por definicién, esta probabilidad describe el
comportamiento del sistema entre ¢,_; y ¢,, por lo que también se conoce como probablhdad
de transicién de un paso.

Con una idea similar, se¢ define la probabilidad de transicién de m pasos como:
Py, Tnpm == P{Xn+m = 3n+m/xn = zn}
Como se ha mencionado, un proceso de Markov basado en el tiempo es un proceso donde

la probabilidad de un estado para el siguiente periodo de tiempo depende iinicamente de
lo que ocurre en el periodo de tiempo actual y no de c6mo se llegé al estado presente.

1Un proceso estocsstico discreto es aquel en el cual los eventos ocurren en periodos de tiempo discretos,
como puede ser cada hora, cada dfa, cada afo, etcetera.
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1.3 Matriz estocastica

Para simplificar la notacién y considerando que todos los %tados del sistema pueden ser
identificados dnicamente por un fndice, en lo subsecuente, las probablhdades de transicién
de un paso serdn denotadas como:

Py = P{x,._g/x _’ i}

Donde la entrada ij, P;;, representa la probabilidad de que el sistema wta.udo en el
estado i, en el tiempo n; pase al estado j en el tiempo n + 1.

Esta matriz recibe el nombre de matriz estocsstica.

1.4 Cadena de Markov

Un caso partiéular de los procesos estocdsticos, son las cadenas de Markov, en donde
todas las probabilidades de transicién P;; son fijas e independientes del tiempo y satisfacen
que:

3SSP; = 1, paratodai

y FP;; = .0 para toda iy ]

Asf, una cadena de Markov es un procéso estocdstico con las siguientes caracterfsticas:

1.-Un espacio de estados discreto,
2.-Propiedad Markoviana y,
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- 3.-Probabilidades de¢ transicién de un paso que permaneccen constantes. a través: del .
tiempo (también llamadas probabilidades de transicién estacionaria).

Si ademads cl espacio de estados cs discreto y finito, entonces se define una cadeua de
Markov con estados finitos.

De la definicién, una cadena de Markov queda determinada completamente una vez que
se especifica la matriz de transicién y el conjunto de probabilidades incondicionales para
los estados iniciales. El conocimiento de estos dos conjuntos de probabilidades. penmtu‘é
¢l prondstico probabilfstico de estados especificos futuros.

1.4.1 Procesos de Markov en la dindmica de un sistema

Los procesos de Markov describen la dindmica de un sistema. Especificamente, describen
¢l movimiento entre los diferentes estados como una funcién del tiempo.

Los movimientos de personas, inventario y ¢l dinero son ejemplos de procesos de Mar- .
kov. No obstante, existen procesos que pueden ser considerados de Markov, y no de Markov
simultaneamente, por ejemplo:

Proceso de Markov: La probabilidad de que un paciente en un hospital tenga un de-:
terminado estado de salud (satisfactoria, buena, crftica, etc) en un dfa en particular,
depende dunicamente de la condicién del paciente el dfa previo.

No proceso de Markov. La probabilidad de que un paciente en un hospital tenga un
determinado estado de salud, en un dfa en particular, depende no solamente de la condicién
del dfa previo sino adem4s de la condicién del paciente durante su estancia en el hospital
asf, como del nimero de recafdas que haya tenido con la enfermedad.

1.5 Cd&lculo de la matriz estocdastica (Matriz
de probabilidades)

En la préctica real la matriz estocdstica, P, es desconocida. Por lo que el procedimiento
usual para determinarla, consiste en conocer primero si existe un histérico observado del
proceso estocéstico, si este cs el caso, se estiman las probabilidades de transicién sobre las
probabilidades empfricas obtenidas de una tabla de eventualidad.

Como el proceso estocdstico histérico estd dado por la familia:

{Xt} = {:!:1, T2,T3, ...}.
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entonces cada uno de los valores que toma la familia de variables aleatorias representa
un estado del proceso estocsstico descrito.  Asf, se puede definir P en términos de la
probabilidad de pasar de un estado a otro en el proceso estocdstico observado.

La matriz de probabilidades tendr4 tantos renglones como estados existan en el sistema
analizado y tantas columnas como estados, de esta forma se tiene una matriz cuadrada de
mxm, donde m representa el mimero de estados

Como el objetivo es observar la probabilidad de pasar de un estado en el tiempo ¢,
a otro estado en el tiempo ¢, se¢ analiza ¢l fenémeno durante un periodo de tiempo que
permita tener varias observaciones. De esta informacién se forma la tabla de eventualidad
que describe el comportamiento del sistema, se realiza un conteo de en cuéntas ocasiones
el sistema pas6é de uno de los estados a otro, en periodos de tiempo consecutivos, de esta
forma se construye una primera tabla en la que se anotan los casos favorables para cada
estado en cl sistema.

Préximo periodo

estado i | estado j | estado 1
. . tado i
Periodo antcrior |— d L} 72 73
estado j g ns ng
estado 1 ny ng ng

La primera entrada de la matriz, es decir, la entrada P, esta definida por el cociente
de n, entre la suma del primer renglén de la tabla anterior (casos favorables entre casos
totales), Py por el cociente de ng entre la suma del primer renglén y asf sucesivamente
para todos los Pj; de la matriz. De forma similar se definen las entradas P»; de la matriz
s6lo que ahora la divisién se hard entre la suma de las entradas del renglén dos de la tabla.

A continuacién se muestra un cjemplo para ilustrar ¢ste método:

Considérese que la siguiente tabla estd asociada a un proceso estocdstico cualquiera, al
cual denotaremos como Y, con tres estados, Y; = {1,2,3}. En un periodo de tiempo de 20
dfas, ¢t = {1,2,3,...,,20}, y como las observaciones asociadas a cada uno de los estados, los
datos de la siguiente tabla donde la ocurrencia -1 corresponde al estado 1, el O al estado 2
y cl 1 al cstado 3.
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Con la finalidad de construir la siguiente tabla:

Estado 1 | Estado 2 | Estado 3
Estado 1 n, ng g
Estado 2 ny ng ng
Estado 3 nz ng ng

se cuenta en cuantas ocasiones el sistema paso del estado 1 al estado 1 en forma repetida
(se observardn cn la tabla dos 1 consecuentemente), si este es el caso el valor se anotd en
la celda correspondiente a n;, en caso contrario se anotd un cero indicando que tal hecho
nunca ocurrié. Para el ejemnplo, se tiene que ocurrié en los siguientes casos:

de X2 a X3
Yy de X13 a X14

es decir, ocurrié en dos ocasiones y por lo tanto el valor de n; es 2. Si se procede a contar
cn cuantas ocasiones se pasé del estado 1 al 2, se observa que fue:

De Xs a X
de XlO a Xl],
y de X a - -Xis . i

En esta ocasién ocurrié 3 veces , por lo que n; es igual a 3. 'De forma similar se calculan
los valores correspondicntes al resto de la tabla los cuales se muestran a continuacién: " -
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Estado 1 | Estado 2 | Estado 3
Estado 1 2 3 1
Estado 2 1 1 3
Estado 3 4 1 3

Una vez que se obticne csta tabla, se procede a formar la matriz wt.océstiéa Re-
cordemos que la entrada P, mté determinada por el cociente de n; entre'la :,uma del

pnmer renglén es decir; P, 1 = § ; la entrada Pj; como el cociente de nz entre la 'suma
del pnmer renglén P,z 3 y asf aucmxva.mente para el resto de las ent.radab de la mé.tnz
Py = 5, veey P32 = — P;,;, = g, de tal forma que:

2 3 1

6 6 6

— 1 1 3

P=| 5 5 %

413

8 8 8

Nétese que cada renglén de la matriz suma 1, y que P > 0.

As{ la definicién de P representa la probabilidad de pasar de un estado a otro.

1.6 Arbol de probabilidades

Por medio del drbol de probabilidades se puede asociar la probabilidad de transicién de
cualquier estado futuro dado un estado presente. Un 4drbol de probabilidad es una gréafica
formada por nodos y arcos; cada nodo del drbol representa un estado especffico en el
periodo de tiempo ¢. Visualmente se observa a continuacién:
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Ll
X3

‘ Xz %3

TG

X3

Se puede partir de un estado cualquicra y tomarlo como nodo inicial del proceso es-
tocdstico de donde sc desprenderdn las siguientes ramificaciones, en un mimero igual al
niimero de estados que se tengan en ¢l sistema y, de cada nodo siguiente se desprenderdn
el mismo ndmero de ramificaciones; a cada ramificacién se asignard la probabilidad de
pasar de un estado en t,_; a otro cstado en £,. Se puede partir de un nodo de la grafica
y pasar a un cstado siguiente en el subsecuente periodo de tiemnpo; las probabilidades aso-
ciadas a cada una de las ramificaciones correspondientes para cada periodo deben sumar
la unidad y corresponden a un renglén de la matriz del proceso cstocdstico.

El método grafico para calcular probabilidades trascendentes es constructivo pero en-
gorroso, por eso empleamos un método mds eficiente, la aplicacion de multiplicacién de
matrices.

1.7 Meétodo de Multiplicaciéon de matrices.

Para cdlcular las probabilidades en cada periodo, simplemente se multiplica J? por sf misma
tantas veces como se quiera avanzar en periodos de tiempo, en la prediccién del compor-
tamiento del proceso cstocsistico estudiado. La entrada P}, dec la matriz P*, representars




14 Cadenas de Markov

tamiento del proceso estocdstico estudiado. La entrada P} de la matriz P*, representard
la probabilidad de encontrarse en el cstado correspondiente a esa entrada de la matrix,
dentro de & periodos. Al ir incrementando el nimero de veces que se multiplica la matriz
P, esta tiende a volverse estacionaria; es decir, las probabilidades transitorias tienden a
permanecer constantes a través del tiempo.

Ejemplo.
Continuando con el ejemplo anterior, para el cual se calculé la métriz estocdstica, se
realizara el calculo de P®) para 8 periodos:

2 3 1
;3 6 6
: ] f033 050 0.17
P={ 112 1=1 020 020 0.60
Sooar\ 05000125 0.275
4178 ) SRS
88 '8 i

" /033 050 017
PM =:-["0.200.20 - 0.60
‘ ~\'0.50" 0.125 0.275
'0.2939 - 0.2862 0.4028

0.4060 - 0.2150 0.3190
0.3275 0.3093 0.2356

P® =

0.3556 0.2545 0.3325
0.3364 0.2858 0.2857

P® = ;- .
: 0.2877 0.2550 0.3061

0.3345 0.2703 0.3046
0.3110 0.2611 0.3073
0.2990 0.2331 0.2861

PM = ;

PG = 0.3085 0.2461 0.2940

0.2883 0.2319 0.2694

0.3078 0.2481 0.2927
0.2980 0.2402 0.2810
0.2762 0.2242 0.2622

PO

0.2976 0.2401 0.2817
0.2869 0.2322 0.2721
0.2671 0.2157 0.2536

P = H

AN TN TN TN TN TN

)
)
) o
)
)




Vector de probabilidades iniciales

0.2871 0.2320 0.2721
PG = | 0.2771 0.2239 0.2629
0.2581 0.2084 0.2446

Como se observa los datos se apréximan a un cierto valor a través del tiempo. Por
ejemplo, consideremos los datos de la entrada (1,1) de todas las matrices’ anteriores y
grifiquemos cstos datos, se puede observar més claramente que los datos se vuelven asin-
téticos a través del tiempo (ver la siguiente gréfica).

0.40 4

0.35 L
0.30 \/\ :

0.25
0.20

Probabilidad

0.15 1
0.10
0.05

0.00 T v J
0 2 4 6 8 10

1.8 Vector de probabilidades iniciales

Se ha definido £{? como la k-ésima probabilidad de transicién de pasar del estado i al
estado j. Mientras que la probabilidad incondicional o absoluta del estado j desputs de &
transiciones denotada por (u;k)), estard determinada por el producto:

a® — 40 4 pk

Donde u® = [u{?u{ 4P es el vector renglén de probabilidades incondicionales
después de &k transiciones, u(® s el vector de probabilidades incondicionales iniciales y P¥
cs la matriz de transicién después de k pasos. Cada una de las entradas de este vector
indica la probabilidad de transicién para & pasos, dicho vector corresponde a un renglén
de la matriz estocdstica. Por cejemplo, si se toma el primer renglén de la matriz éste

corresponde al estado 1 en el sistema y si se toma el renglén 2 entonces corresponde al
cstado 2.
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1 9 Comdé hacer un pronéstico probablllstlco
a partir del vector u*

Obteniendo el vector de probabilidades iniciales u(®), el modelo de prediccién para un
periodo de tiempo estard dado de la forma siguiente:

u) = 4O« P

En donde al obtener el vector u se tendré cl comportam.lento del sxstema pa.ra el
penodo sxgu.xente del modelo “ .

Y el vectp uf"’_’ ,

u® = 0 p2

"+ Proporcionar el Yector de probabmdades incondicionales 'Iia.rg dentro de dos periodos.

Asf, se tiene i:me:

u® = 4@ 4 p*

proporciona el vector de probabilidades incondiciones para dentro de & periodos.

Las probabilidades incondicionales reflejadas en este vector pueden o no ser ciertas, ya
que depende de que las condiciones del sistema en los siguientes periodos, para los cuales
se obtuvo el vector de prediccién, sean iguales a las presentadas en el modelo del cual se
obtuvo el vector de probabilidades incondicionales iniciales; es decir, la mdtriz estocédstica
P inicial de la cual se parti6é para obtener el primer vector u(®),

Después de obtener las probabilidades en el vector u*) se prosigue a realizar la decisién,

ya que en dicho vector se tendri el comportamiento del sistema dentro de & periodos dado
un determinado estado inicial del sistema.

1.10 Estructura de como realizar la predic-
cién

La decisién se realiza mediante polfticas de decisién las cuales describen el comportamiento
del sistema para cada estado.




valor de la variable de estado (X;).

decisién para el penodo de txempo t.

Ahora sea {(D1, D2,.--y ,,.)} el con_;unto de dccxsxon(s e f ,ostﬁlctura*'
markoviana. Cada politica de decisién especLﬁca Dl, D;, ) D txeue asxgnado un posxble

Asi, sea Z(D,,,X,) el criterio de decisién, que es afcctédo pbr el &tado del proceso
markoviano y por la decisién que se realiza, es decir este criterio tiene asociada una decisién
para cada estado en el tiempo 2.

También es necesario mencionar al conjunto de polfticas, definidas como(Q, ..., Q:), en
donde cada polftica depende de las diferentes decisiones que se tienen dado el estado que
se observa la polftica que se elfge es aquella perfeccioné el crfterio Z(Dp,, X,). Es decir,
es necesario encontrar ¢l punto 6ptimo en donde se puede decir que se obtiene el mejor
resultado.

1.11 Solucién por enumeracién completa de
las politicas

Cuando ¢l nimero de politicas es pequefio se lleva a cabo la evaluacion de los valores
esperados para el criterio, dada cada politica posible. En este caso, se encuentra la politica
6ptima en donde se méaximiza o mfnimiza segiin sea el caso, la siguiente esperanza:

B[Z(Dum, X1)].
Ejemplo:

Consideremos nuevamente el problema de los dfas lluviosos, en una determinada época
del aiio en cl Distrito Federal, en la que ¢3 comiin que llucva algunos dias. De tal formna
que un individuo que todos los dfas se traslada a su trabajo caminando, debe tomar la
decisién de salir a la calle con o sin paraguas, ya que si toma taxi le implica un costo de
$13.00. Se hardn algunas suposiciones que pueden parecer exageradas para el hecho de
cargar 0 no con un paraguas, pero que sin embargo para cl fin de cjemplificar la toma de
la decisién 6ptima a partir de varias polfticas de decisi6én serd util.

Se tiencn las siguientes polfticas de decisioén:

Dy = No llevar paraguas
Dy = .. Llevar paraguas
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Estas polfticas ticnen costos implfcitos, por ejemplo: .-
—Si la persona lleva paraguas, no toma taxi y camina con su paraguas hasta el lugar

en donde trabaja; y ademsds no llueve ese dfa entonm, unxcamentc habré cargado envano,
pero el costo asociado serd de $0.00. : ) . .

—Sin embargo, si no lleva ¢l paraguas y tanto de 1da como de regreso Nueve y (lecx(le
tomar ¢l taxi, entonces tendra quc pagar $26.00.

—O bien, si no lleva ¢l paraguas y sélo llueve de 1da o de regreso, entonces le genera.ré
un costo de $13.00.

Estas opciones son iitiles para ilustrar el método de enumeracién de politicas.

Una vez que se han determinado todos los costos que pueden implicarse en cada una de =:
las polfticas de decisién, debe determinarse la politica que minfmiza los costos esperados
resultantes para cada persona, por el hecho de cargar o no un paraguas y si llueve o no .
llueve.

La variable aleatoria X; puede tomar dos valores diferentes en forma aleatoria dentro

de este contexto de los dfas Hluviosos. Sea:

X,
X

1 = {Dia lluvioso}
2 = {Dia no lluvioso}

Asf, en este caso X, = {1, 2} representa la familia de variables aleatorias y {X,} forma
el proceso estocdstico de los dfas lluviosos. Ahora se plantea este proceso como markoviano
con dos estados diferentes: llover y no llover, en donde la decisién puede depender de sf
hubo lluvia o no el dfa anterior:

Xe-1= 1 sfllovio
X -1 = 2 sfnoHovio

Para cualquier politica de decisién los costos diarios esperados en el dfa ¢ se encuexiﬁr&ixi .
cn funcién de la decisién de cargar o no con un paraguas y el hecho de que realmente llueva
cn el dfa ¢.

Por medio de las desiciones D, y Da, 1a persona debe determinar la polftica que mifni- "
mice los costos diarios csperados, cargando o no con el paraguas y si llueve o no el dfa
anterior, su decisién dependers de lo ocurrido el dia anterior.
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Las polft.lcas dc decisién son todas las combxnacxones poslblcs de las dmlcxones D, y
D,, depeudlendo de lo ocurrido en X ;.

De csta forma la primer polftica 2, seré la combmacxén de llevar onoel paraguas dado
que lovio o no el dia anterior.

Xl_l =1 I X¢_1 =2 l
| Q1 | D2 — nollevar paraguas | D, — llevar paraguas |

Se mencioné anteriormente, el criterio Z (D, X,), es afectado por el estado de un pro-
ceso markoviano y por una decisién que se ha realizado, es decir este criterio tiene asociada
una decisién a un estado en el tiempo ¢t. Nuestro objetivo es determinar la polfitica que
perfeccione el criterio Z(D,, X.), dicha politica representa el punto 6ptimo en donde se
puede decir que se obtiene el mejor resultado, en este caso el mejor costo econémico.

Por cjemplo, para la polftica @, se ticne que:
Z(D; =llevar paraguas, X, = 1)

Tiene un costo de $0.00, ya que si llueve yla persona lleva el paraguas no tiene gasto
cecondémico.

Y dentro de esta misma politica Q@
Z(D, = no levar paraguas, X, = 1) e -
Tiene un costo de $26.00 B R T

Dentro de este contexto se enumeran a contmuacxén la combmacxén de los casos postbl&;
de las decisiones, dependiendo del posible valor de X,

Polfticas Xy = X1 =2
Q1 Dy — no llcuarparaguas D, — llevar paraguas
Q2 Dy — llevar paraguas Dy — nollevar paraguas
Q3 D, — llevar paraguas D, - llevar paraguas
[» 1} Dy — nollevar paraguas | D, — nollevar paraguas

A continuacién se muestran en el criterio Z(D,, X,) todas las combinaciones que se
pueden tener con las polfticas: ’
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w Z(D Xy = 1)
Z(Dg.X, = 1) )
Z(Dh X, = 2)
Z(Dy X, = 2)

El costo dfario asoci;ido a cada bolftica‘q‘uedu expresado por:

'$0.00 -
$26.00
$0.00
$0.00

Zq(Dz X = 2)

Los datos antenores txenen una corrtspondencxa con los clementos de la bxgluente tabla.

Estado
Decisién | X, =1 X, =2
D, $0.00 $0.00
Do $26.00 | $0.00

Cuando el mimero de politicas de decisién es pequeiio se lleva a cabo la evaluacién de
los valores esperados para el criterio y cada polftica posible, y se debermma la pol.(txca de
decisién 6ptima*.?

2*Ver cap. II. Realizacién de una Auditorfa. (Costo esperado asociado a cada politica).




Capitulo 2

Prediccion de una auditoria

Con el fin de aplicar la teorfa desarrollada en el Capftulo 1, presentamnos a continuacién
un c¢jemplo:

Se tiene a una persona que c¢s dueiia de un negocio de fabricacién y venta de dulces,
anualmente csta persona presenta sus declaraciones del Iinpucsto Sobre la Renta (ISR) a
la Sccretaria de Hacienda y Crédito Piblico (SHCP). Cada aiio la SHCP realiza auditorfas
a los contribuyentes, eligiendo al azar a un conjunto de personas fisicas y morales para
realizarlas. La tabla siguicnte muestra los registros de auditorfa y no auditorfas que dicha
persona ha tenido a lo largo de los 1dltimos 10 afos:

aifio (t) 1 2 3|41 5 6 |71 8|19] 10
auditorfa | No | No| No | Si | No|[No | Si| Si| Sit] No

En csta tabla se puede observar por ejemplo que en los afios t = 1,2,3,5,6 y 10 el con- -
-tribuyente no tuvo auditorfa, mientras que en los aflos t = 4, 7,8y 9 si tuvo una auditorfa.’.

Ahora, sc plantcard este prbblema como un proccso markoviano.

En este caso la variable de estado es discreta y puede tomar valores sobre uno de:las”
dos posibilidades, sea X; = 0 si no se lleva a cabo alguna auditorfa y sea X; = 1 si se

21
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efectua una auditorfa en el afio ¢, {X,;} forma entonces la familia de variables aleatorias,
con un estado discreto y pardmetro de un proceso estocdstico discreto donde S = {0,1} y
T = {1,2,...}. Paracl periodo de 10 afios {X, } = {X;, X2, ..., X10} cs una representacion
general de este proceso estocdstico y {0,0,0,1,0,0,1,1,1,0} cs la realizacién del proceso
estocdstico.

Supdngase que el contribuyente se encuentra en el afio 10, por la tabla anterior, ya sc
sabe que en ese afio ¢l no tuvo ninguna auditorfa por parte de la SHCP; ahora ¢l desca
saber que tan probable es que para el siguiente afio, el aifio 11, le realicen una auditorfa
dado que en el afio 10 no la tuvo.

Segiin la propiedad markoviana, la probabilidad de una revisién en el siguicnte aiio
X1 =1 esta determinada por la ecuacién,

P(X;=1/X; =0,X3 =0,...,X30=0) = P(X1; =1/X10=0)

La probabilidad de que una revisién ocurra en el afio 11 estd condicionada tinicamente
a la dependencia sobre el hecho de que ninguna revisién ocurrié en el afio anterior.

Antes de determinar la matrix P observamos que en el problema de las auditorfas
existen dos estados en el sistema, el de auditorfa y el de no auditorfa, por lo que se asigna
1 al primero y O a! segundo; de esta forma se determina la familia de variables aleatorias

{X:}.

A continuacién se mucstra la tabla en donde se asignan los valores a cada estado:

ano (t) 1 2 3141 5 6 71819110
auditorfa | No | No | No | Si| No|No | Si|Si| Si| No
{X.} [4] 0 0ol1]0 0Oj11}11]1

2.1 Formacién de la matriz estocastica

De 1a tabla anterior se obtendrd la matriz estocdstica. En el capftulo I ya se explicé el
procedimiento para obtener dicha matriz, primero se construye una tabla en donde sc anota




Fotn:auéndelamatnzestocéstuca T iR

la ocurrencia’ dc los estados al pasar de un perxodo a otro Por cjemplo, se obscrva que en
3 afios consecutivos no hubo auditorfa:

}a x2 = o,

deXl ¥
deX2—0 a. X3 =0 Y-
d0X5 0 'XG 0

Estos fueron los casos en que

uc_litbr a dado (iue en el periodo anterior tampoco
la. hubo. I Tt e F T A ! ‘ )

- b)De ‘é.‘ixda‘torray ano aﬁditérfa.

De este modo se obtiene la siguiént:c tabla:

: No auditorfa | Auditorfa
No auditorfa 3 2
Auditorfa 2 2

Siguiendo el método explicado en el capftulo 1, para formar las ehtradas de la matriz
estocdistica sc divide cada entrada de la tabla anterior entre la suma del renglén corres-
pondiente a esa ent.rada; es decir, casos favorables entre casos totales.

P= Pu =3/0 P12—2/\)
P21—2/4 P,2_2/4
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Por lo tanto, la mﬁtri_z‘de transicién entre los afios 10 ¥ 11 queda definida por;

Esta es la matriz estocdstica del sistema y representa la transicién del afio 10 al afio
11, para los estados de auditorfa y no auditorfa. Por ejemplo P, = 3/5 representa la
probabilidad de que ninguna auditorfa ocurra en el aiio 11 dado que ninguna auditorfa
ocwrti6 en el aito 10; y P = 2/4 representa la probabilidad de que ninguna auditorfa

Py P” 0.6 0.4
Py 0.5 0.5

Prediccién de una auditoria

ocurra en al afio 11 dado que en el afio 10 ocurrié una auditorfa.

Ahora bien, los estados E;en este problema son:

FE\)=1 ' que representa el estado de no auditorfa en el afio 10, y

E5>=2 que representa el estado de revisién en el afio 10.

Estos estados pueden ser acomodados ‘en la sxgmente t.abla para observar mejor los

valores asociados a cada mtado.

Aifio 10

Afioll
No auditorfa | Auditorfa
No auditorfa 0.6 0.4
Auditoria 0.5 0.5

El drbol de probabilidades se muestra a continuacién:
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Arbol de probabliidades para of problema
del ISR con piediccion a fres arfos

Estados futuros

0 Xz=0 (ro oucttoda)

Se pueden calcular las probabilidades condicionales para & periodos obteniendo P* de
la P que ahora tenemos, por ejemplo si se desea obtener P2

pr_ (06 04 06 04 _ /056 0.44

T\ 05 05 05 0.5/ \ 0.55 0.45
Aquf se tiene por cjemplo que P,(?) = 0.56 cs la probabilidad de que ninguna auditorfa
ocurra de aquf a dos periodos de tiempo posteriores (dos afios) dado que en el afio actual

no se cfectuo auditorfa. De la misma forma la entrada P,(g) = 0.44 cs la probabilidad de
que ocurra una auditorfa dentro de dos aiios, dado que en el aiio actual no se audité al

contribuyente.
Considérense: . -
pro (0-56 044\
ce 2 0EN0.555 0,457 )
0.556 0.444 \"
P ‘( 0.555 ,o.A445,)~.«f
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p— 0.5556 0.4444
- =\ 0.5555 0.4445
ps — ( 0-5555 0.4444
=\ 0.5555 0.4444

Como se observa las soluciones tienden a volverse asintéticas hacia un cierto valor al
paso del tiempo; es decir, tienden hacia un cierto estado en forma constaunte. Se puede
notar que las probabilidades cambian por incrementos menores a cada paso; es decir,
las P,'; abordan asintéticamente un valor constante; los renglones llegan a ser idénticos,
por cjemplo los renglones de P® y P4 llegan a ser idénticos en tres dfgitos significativos.
Esto ilustra el fen6meno de que la probabilidad de cualquier estado futuro llegard a ser
independiente del estado inicial.

2.2 Representacién grdfica de P*

Mostrando grificamente estos valores para el caso de las entrada P;; de cada una de
las matrices mostradas anteriormente, sc obtiene la siguiente grafica:

Gréfica ISR

0.605
0.600 -
0.585
0.590 -
0.585

0.575
0.570 1
0.565
0.560
0.555
0.550

Probabilidad

Vit

Tlustrando ahora el caso de las entrada Pi3 de las uiaf.ﬁc& se realiza la graficacion:

i
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Grafica ISR

0.450 -
0.445
0.440 |
0.435
0.430
0.425
0.420 -
0.415 4
0.410 -
0.405 -
0.400 -
0.385

Probabilidad

Periodo

En’ las dos graﬁcas se pucde observar el comportamiento asintético de los valores, al
realizar la predlccxén a 5 periodos las probabilidades tienden a ser constantes al paso del
tiempo.’

2.3 Prediccién de una auditoria a partir del
vector u(k)

Se ha definido P como la k-ésima probabilidad de transicién de pasar del estado i al
estado j. Si se conoce la probabilidad incondicional o absoluta del estado 5 después de &
transiciones, (u§~")), se puede obtener dicha probabilidad con la siguiente férmula:

B =y @*pk

asf, esta misma férmula se emplea para encontrar el vector renglén de probabilidades
incondicionales para toda n después de k transiciones. En este caso, si se quiere realizar
una prediccién utilizando este método por c_]emplo para efectuar el cdlculo de uf?, se debe
realizar la siguiente operacién:
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De la matirz cstéeastica inicial:

L 0.6 0.4
P={ o5 )

0.5

Sc toma u("); el primer renglén de la matriz: ‘

u®=(0.6,0.4)
Este vector u(® representa el vector de probabilidades incondicionales uucxalm para cl
estado 1; es decir, dado que hubé auditorfa. -

De esta forma se calculard la probabilidad para el siguiente penodo ado que en. el
periodo actual huboe auditorfa, y se realiza el célculo para el prdxxmo ano s

0.6 04 Py
u = (06, 04) ( 05 05 ) =(.0.56,.0.44.)

De la misma forma se puode calcular la probabxhdad para el siguiente penodo, para el
caso cn que v = ( 0.5, 0.5 ) que representa el vector"de pmbabxhdadm mcond;cxona.l%
iniciales dado que no hubé auchtorfa R : g
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0.5556 - 0.4444

@
u®=(06, 04) ( 0.5555 0.4445

) = ( 0.55556, 0.44444 )
0.55556 0.4444

(5)
u® = (06, 04) ( 0.55555 0.4444

g ) = ( 0.555556, 0.444444 )

2.4 Probabilidades a través del tiempo

De la forma ya jlustrada, se puede calcular el vector u*) para cualquier periodo de
tiempo futuro, este vector refleja la probabilidad futura de los estados en el sistema, esto
puede ser vigente sélo si el sistema sigue presentando las mismas caracterfsticas con las
cuales se obtuvo la matirz P inicial. Las condiciones de estados constantes a través del
ticmpo nunca se logran en la préctica real a causa de errores al estimar P, los cambios que
P puede presentar al paso del tiempo, asf como también de los cambios en la naturaleza
de dependencia relacionales entre los estados a lo largo del tiempo.

En el caso de cste ejemplo ya se ha notado cémo esta matriz se presta al andlisis de
propiedades de estados constantes. Asf mismo, se ha observado c6mo a través del tiempo la
matriz P®*) se vuelve constante. De esta forma la probabilidad de cualquier estado futuro
llega a ser independiente del estado inicial a medida que pasa e] tiempo.

2.5 Modelo de decisién markoviano

Regresando a nuestro ¢jemplo, una vez que el dueiio del negocio obticne estas probabili-
dades le surge la siguiente pregunta: jqué decisién tomar dados los valores de prediccién
obtenidos en cl problema del ISR?. Para tomar la decisién méds conveniente se pueden
plantear algunas polfticas, y agrega a este problema la convenicncia de contratar a un
Contador para que prepare el ¢jercicio fiscal, previniendo la posible auditorfa. La SHCP
comminmente cobra multas a los contribuyentes a los ue se les realiza una auditorfa, y en
general podemeoes considerar que el recaudo promedio por parte de la SHCP es de $50.00
en caso de que el contribuyente haya contratado un contador y en el caso de no haber
contratado un contador la multa asciende a $500.00.

De aquf se desprenden las decisiones que permiten desglozar la estructura del modelo
del cual tiene que partir el duefio del negocio.
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D; =Contratar un contador con un costo de $250.00 y
Dy =No contratar un contador, con un costo de $0.00

Con estas dos politicas de decisién el duefio del negocxo debe determinar la polftica que
le mfnimice los costos anuales esperados, oontratando o no a un contador.

Dado que el problema se planteé como un proceso markovnano la dccxsxdn pa.m el dueno
del negocio depende de s{ hubo o no audxtorra en ¢l p'modo autcnor. : ERE

En la siguicnte tabla encontramos las combmacxon(s entre las pcl(t;xcas de de(_xsléu y
los estados decl sistema. . .

Politicas X1 =0 Xi1=1
[a]} D, no contratar al contador | D, contratar al contador
Q2 D, contratar al contador D3 no contratar al contador
Qs D, contratar al contador D, contratar al contador
Qs D, no contratar al contador | D2 no contratar al contador

Para cualquier polftica los costos anuales esperados en el afio ¢ son una funcién de la
decisién de contratar o no a un contador piblico y que realmente se lleve al cabo una .
revisién en el afio ¢.

En la siguiente tabla se pueden obtener los costos asociados a cada decisi6n.

‘Decision | X, =0 Xg =1
Dy =260 -1 300
Dy 00 500

Tenemos las siguientes dos opciones, Z(D,,1) y Z(Da2,1).

Entonces Z(Dy, 1) = 300 que significa contratar al contador cuando ocurre el estado 1;
es'decir, en caso de que se realice una auditorfa. El costo total que tendré el contribuyente
es de $300.00 de los cuales $250.00 son los que cobra el contador y $50.00 los que cobra la
SHCP al contribuyente.
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'Sin cmbargo, Z(D,, 1) = 500 significa que no se contrata al contador aunque se realiza
una auditorfa. El costo total es de $500.00 que es lo que la SHCP cobra al contribuyente
cuando la auditorfa no fue preparada por un contador.

Lo que interesa al contribuyente es minimizar el costo anual esperado asociado a la
politica. Por medio de un proceso markoviano el duciio del negocio de fabricacién y venta
de dulces, ya tiene una perspectiva para saber que es lo que mas le conviene en los siguientes
afios en caso de decidir contratar o no a un contador por si acaso la SHCP le realiza una
auditorfa.




Capitulo 3

Precio de acciones que cotizan en una
Bolsa de Valores

Como se mencioné en el Capitulo 1, los precios de cierre de Wall Street pueden ser
considerados el resultado de un proceso estocéistico. En este capftulo se tomardn los precios
de cierre de algunas acciones mexicanas que cotizan en Wall Street, con el fin de mostrar
una aplicacién de las cadenas de Markov.

Los precios de cierre en una bolsa de valores son un proceso estocastico que puede ser
visto como markoviano, porque: lo inico que se necesita es conocer el estado de la variable
aleatoria (el precio) en un tiempo ¢ y ¢sta se considera como la unica variable para predecir
su futuro; su estado anterior y su evolucién histérica no afectan a las predicciones sobre su
futuro. Este motivo induce a que el precio de las acciones en el tiempo t sea la herramienta
necesaria para aplicar el modeclo markoviano, después de obtener la métriz cstocsstica para
el periodo de tiempo en ¢l cual se realizarén las observaciones de los precios.

Sabemos que en cualquier bolsa de valores del mundo existen riesgos, todas estdn sujetas
a variaciones en forma constante, pero en algunas existen menos riesgos que en otras, esto
se debe a cuestiones de polftica monetaria, fiscal o regulatoria; o bien por el tipo de moneda
o por el mimero de empresas que cotizan en esa bolsa. Por esta razén, se eligié una de
las bolsas en las que cotizan la mayor parte de las empresas de todo el mundo, en la cual
existen movimientos y variaciones todos los dfas.

La suposicion convencional es que los precios de los activos financieros siguen proce-
sos de Markov y toda la informacién que afecta su precio estd contenida en su valor en

33
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un tiempo ?; no se¢ pueden hacer predicciones sobre su evolucién ni obtener informacion
adicional sobre la forma de su distribucion de probabilidad basdndose tinicamente en el
pasado. El valor actual (o en un tiempo determinado ¢ ) os la iinica variable que cuenta. Se
puede utilizar el pasado para obtener informacion de naturaleza estadistica, como puede
ser la desviacién estdndar, pero el camino exacto seguido por los precios basta el presente
(tiempo ¢ ) no importa.

El parrafo anterior formula la lamada “cficiencia débil” de un mercado, hipétesis se-
giin la cual el precio de un activo conticne toda la informacién disponible sobre dicho
instrumento. Como es sabido los analistas de acciones, bonos o divisas utilizan esta infor-
macién para obtener rendimientos sobre una inversién., Cabe sefalar que ningin estudio
hasta la fecha, ha demostrado de manera definitiva la posibilidad de obtener ganancias
utilizando métodos de andlisis técnico, pero por otra parte, tampoco se ha demostrado de
manera concluyente la imposibilidad de hacerlo, por eso muchos *“traders” profesionales
son grandes devotos del andlisis técnico.

Para el caso a tratar, se consideran los precios de cierre*! de las acciones de Bimbo
A, Telmex L y Televisa. Para formar el proceso de Markov correspondiente, se consideran
como estados del sistema la variacion diaria en los precios de cierre: subir, permanccer
igual o bajar.

3.1 Formacion de la matriz estocastica de
acciones Bimbo A

El periodo de tiempo a considerar es diario; asi, X, esta dada por X, = {1,2,3} y
T = {losdfas habiles}, donde

. 1 si el precio de la accion sube de un periodo a otro .
X, = 2 si el precio de la acci6u permancce igual de un penodo a otro o
’ 3 si el precio de la accién baja de un periodo a otro ; S

Como se muestra en la tabla siguicente, se asigna 0 al pruner estado, por conbldera.r que .
no existe un valor al inicio del periodo. RS i

!Los datos fueron tomados de The Wall Street Journal (Hemcro!.ecn. de ]a F acultad de Eoonomia dela
UNAM) correspondientes al mes de murzo de 1998.
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Fecha Precio de cierre Variacién Estado
9/03/98 20.30 o
10/03/98 20.10 -0.20 3
11/03/98 19.90 -0.20 3
2/03/9¢ 19.70 -0.20 3
3/03/ 19.70 0.00 p
B/03/ 20.40 0.70
703/98 20.20 -0.20 3
B/03/98 19.60 -0.60 3
9/03/¢ 20.70 1.10
20/03/ 20.35 ~0.35 3
23/03/9 20.30 -0.08 z
4/03/9¢ 1.00 0.70
S/03/ 0.80 -0.20 3
6/03/ 0.70 -0.10 g
27103 .00 0.30
0/03/98 .85 0.85
1/03/98 22.20 0.35 1

La matriz estocéstica se obtiene de la tabla de frecuencias que se presenta é continuacién
correspondiente al periodo en el cual se realizarén las observaciones de los precios de las
acciones. e e

Tabla de frecuencias

Subir | Igual | Bajar
Subir 2 4] 3
Igual 1 0 0
Bajar 3 1 5

La tabla anterior permite construir la matriz estocdstica correspondiente. -

- 0.0- 0.6
10.040.0 :
0.120:5 /5

2/5 0 3/5
.P= 10 .0 = 1.
3/9°1/9 5/9

_ La cual satisface que: . .

3 P =1, paratodai
Py ‘20 para toda iy j




36 Precio de acciones que cotizan en una Bolsa de Valores

3.1.1 Prediccién para un periodo de 5 dias a partir del vector
inicial u(®

Sc puede dar una interpretacién de las entradas de la matriz estocistica, por ejemplo, la

entrada P;; = 0.4 cs la probabilidad de que el precio de las acciones de BimboA suba dado

que el dfa anterior subfo; y la entrada P33 = 0.56 representa la probabilidad de que el
precio de las acciones baje dado que el dfa anterior dicho precio bajo.

Si se desca predecir la probabilidad del comportamiento de los precios (de acuerdo a
los estados que se han definido) para los periodos futuros de 1,2,3,4 y 5 dfas, entonces se
debe realizar el cdlculo del vector u = (u,,u2, uz) de probabilidades incondicionales. Para
realizar el cédlculo de la prediccién para el primer periodo se realiza la siguicnte operacién:

0.40 0.00 0.60
0.33 0.11 0.56

u® + P = (040, 0.00, 0.60 ) = ( 1.00 0.00 0.00

Para este caso, y dado que en el periodo anterior las acciones subieron, se toma el vector
u® = ( 0.4, 0.0, 0.6 ) que corresponde, en la métriz cstocéstica, a la prediccién basada
en que el precio de las acciones subié en el periodo anterior. Al realizar las operaciones
correspondientes se obtiene:

u; = 0.4%0.4+0+1+0.6 *0.33 = 0.358

3—04*0.6+0*0+06*006—0576

De aquf que u® = ( 0.358, 0.066, 0.576 )

Este vector indica las probabilidades para el préximo periodo, dado que en el periodo

~ actual las acciones subicron; asf pues 0.358 representa la probabilidad de que el precio

de las acciones suba, 0.066 representa la probabilidad de que para el siguiente periodo el
precio permanezca igual y 0.576 representa la probabilidad de que el precio baje. De esta
forma se puede apreciar que lo m4s probable, para el primer dfa hébil de abril de 1998, era
que el precio de las acciones de Bimbo A bajara dado que el dfa 31 de marzo del mismo
afio su precio habfa subido.

Siguiendo este mismo procedimiento se calcula el vector (2 de probabilidades incondi-
cionales para dentro de dos periodos, dado que en el periodo actual el precio de las acciones
subi6.
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u? =y * P2
Donde

u=(04, 00, 06)

‘ 0 358 0. 066 0.576
P2 ~0.400. 0.000 0.600
0. 426 0.061 0.511

Rcahzando un procedumento similar al anterior, se calcula
u® = (03992, 0.0633, 0.5373 )

Y de forma equivalente se realiza el cdlculo para dentro de 3,4 y 5 dfas. Los rwult.ados
. obtenidos se muestran en la siguiente tabla:

Periodo | Subir/Subié Igual/Subié Bajar/Subié
1 0.3580 0.0660 0.5760
2 0.3992 0.0633 0.5373
3 0.4004 0.0591 0.5404
4 0.3976 0.0594 0.5429
5 0.3976 0.0597 0.5426

3.1.2 Representacién grafica

Si graficamos los datos de la tabla anterior (periodo vs. probabilidad) para cada una de
las posibles alternativas se ticne:
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Acciones Bimbo A/subié

0.7

0.6 1 bajar

0.5

0.4

. Probabilided

03 4 . - subir

0.2 A

0.1

través del tiempo, tienden a ser asintéticas.

Para realizar la prediccién basada en que en el penod
permanczea igual, se considera a u® = ( 1, 0.0,
que cn el caso anterior. R

La tabla siguiente contiene los valores correspoﬁdxgntes a cada periodo de'lg; prediccién:

Periodo | Subir/Igual | Igual/Igual Bajar/Igual

1 0.4000 0.0000 0.6000
2 0.3580 0.0660 0.5760
3 0.3992 0.0633 0.5373
4 0.4004 0.0591 0.5404
5 0.3976 0.0594 0.5429

Y la gréfica siguiente, muestra la tendencia de los valores:
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Acciones Bimbo Afigual

0.7 4
056 1 T balar
0.5 - . oo
- - DR
]
=2 04 \__/————
. subir - . . :
8 0.3 - : . - sublr s
D

02"

se toma el vector:

wW=(0.3 01, 05)

De donde se qbt.livo la siguiente tabla de valores y su respectiva gréfica:

Periodo | Subir/Bajé | Igual/Bajé | Bajar/Bajé
1 0.4268 0.0616 0.5116
2 0.4011 0.0562 0.5425
3 0.3957 0.0596 0.5445
4 0.3976 0.0598 0.5424
5 0.3979 0.0596 0.5423
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Acciones Bimbio A/bajar

0.6 - '

0. - o bajar
o 04T -
§ . subir
"B5-0.3 4
3 N
g’ 0.2

0.1 . i Tl igual

-0 1 2 53 4 5 6
periodo

3.1.3 Comparacién con-los datos reales ;
Después de haber realizado el anélisis de prediceién 'yA'o endolosdatoa reales, referidos

al periodo de tiempo para el cual se hizo la predxccxén, se pudo constata.r que tan acertado ;
fué el pronéstico. . : ‘

La tabla, que a continuacién se muestra, contiene el pfecio de cierre de las acciones de
Bimbo A y sus variaciones.

Fecha Precio observado | Variacion
1/04/98 22.60 0.40
2/04/98 22.50 -0.10
3/04/98 22.90 0.40
4/04/98 2290 —_
5/04/98 22 .90 e

El dfa primero de abril de 1998 las acciones de BimboA tuvieron un aumento de 0.40;

con respecto al dfa anterior.
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Como se puede observar si recordamos los datos iniciales del sistema:

| Fecha | Precio | Variacién | Estado
[31/03/98 | 22.20 | 035 i

L

Yy comparamos ¢l valor correspondiente en la tabla:

[ Fecha [ Precio | Variacién | Estado |
[1/04/98 | 22.60 | _0.40 i

La prediccién realizada para un periodo posterior dado que en el periodo anterior las

acciones habfan subido, di6é como resultado el siguiente vector de probabxhdada. mcond.l-
cionales iniciales:

u® = ( 0.358, 0.066, 0.576 )

Este vector, indicaba que con probabilidad de 0.358 las acciones subirfan para el si-
guiente periodo, con probabilidad de 0.066 el precio de las acciones permanccerfa igual y
con probabilidad de 0.576 las acciones bajarfan. Como se puede apreciar, la prediccién
daba mayor probabilidad a que el precio bajara; sin embargo como se muestra en la tabla
de valores observados, el precio de las acciones subié en el primer dfa. Se podria atribuir

este resultado al hecho de que la probabilidad de que subiera cl precio era muy significativo
(0.358).

En la prediccién para dos periodos, dado que en el periodo inicial las acciones habfan
subido, se obtuvo el siguiente vector de probabilidades incondicionales:

u® = (0.3992, 0.0633, 0.5373)

Lo cual indicaba que para el dos de abril de 1998, con probabxhdad de 0. 5373 el precxo
de las accioncs bajarfa. El precio obtemdo para esa, fecha fue

Fecha Precio | Variacién
02/04/98 | 22.50 -0.10
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efectivamente, el precio tnostré una vnnacxén ncgatxva como lo mdx,aba el vector de pro-
babilidades. i .

Abhora bien, el vector de probabxhdadm pa.ra dentro de tres penodos, d(’spu(B del 31 de -
marzo de 1008 u(® — ( 0.4004, " 0.0591; * 0.5404 ) mostraba que la probabilidad de que el
precio de las acciones bajara cra mayor. En cste caso, el dato real referido al dfa 3 de abril
de 1998 mostré una variacién positiva.

Fecha Precio | Variacién
{ 03/04/98 | 22.90 0.40

Hubo una ganancia, y por lo tanto la prediccién no resulté verdadera. Para los periodos
posteriores al 3 de abril, el vector de probabilidades incondicionales se vuelve asintético
hacia la probabilidad de que ¢l precio de las acciones baje no obstante que en los valores
reales se puede apreciar que esto no fue lo que realimente ocurrié; ya que el precio se
incremento.

Grificamente, se pueden observar los posibles comportamientos de los precios asf como
en cl drbol de probabilidades, las probabilidades asociadas.

o, mmy/

sublir dde Precico ouat

SUDN OB proacio
31/03/98,
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3.2 Formacion de la matriz estocastica de
acciones Televisa
A continuacién se presenta un andlisis similar al presentado para las acciones de Bimbo A,

pero ahora para las acciones de Televisa. Primero consideremos los datos observados para
¢l periodo de tiempo correspondiente al mes de marzo de 1998.

Fecha Pracio de cierre Variacidn Estado
8/03/98 149.00 0
10/03/98 148.00 -1.00 3
11703/ 43.50 ~4.50 3
2/03/¢ 144.90 1.40 1
13/03/¢ 142.50 ~2.40 3
6/03/98 144.70 2.20 1
7103/ 143.20 -1.50 3
BIO3/ 143.50 0.30
| __19/03/¢ 146.00 2.50
0/03/98 147.50 .50
3/03/98 52.70 5.20
4/03/€ 156.00 3.30 1
25/03/¢ 159.30 .30
26/03/8 8.40 -0.90 K
27/03/98 7.00 -1.40 3
0/03/98 157.90 0.90
1/03/98 155.50 -2.40 J

De la misma forma que en el caso anterior asignamos un “cero” al estado en el primer
dfa, en este caso sélo se tendrén dos estados “subir” o “bajar”, ya que como se observa los
datos s6lo presentan estas posibilidades. La siguiente tabla muestra el nimero de ocasiones
en las que se observan los distintos comportamientos del precio.

Subir | Bajar
Subir 3 4
Bajar 4 2

La matriz estocsstica corr&spbﬁdigt;té quedadeﬁmda.como

- 0.56° 0.44"
0.67. 033
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3.2.1 Prediccién para un periodo de 5 dias.
Para realizar ¢l pronéstico probabilfstico en el precio de las acciones, en los siguientes

cinco dfas, es nccesario obtener las probabilidades condicionales. Dichas probabilidades se
muestran en la siguiente tabla.

Periodo | Subir/Bajé | Bajar/Bajé
1 0.5963 0.4037
2 0.6044 0.3955
3 0.6035 0.3964
4 0.6036 0.3937
5 0.6036 0.3963

Asf tambien, se muestra la gréfica correspondiente:

Acciones Televisa/bajé
0.7 1
0.6
< subir 0T
0.5 e
- : ;
2 0.4
- s bajar:
go.s'- BV
’0.27-
- 0.1 A
o o
0 1 2 3 5 "6
periodo

Ahora bien, si se considera que el precio de las acciones subié en el periodo inicial, la

pr;;:iig:cién para los cinco periodos siguientes despliega los datos mostrados en la siguiente
tabla. :

Periodo | Subir/Subié | Bajar/Subié
1 0.6084 0.3916
2 0.6030 0.3969
3 0.6036 0.3963
4 0.6036 0.3963
5 0.6036 0.3939
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La grdfica correspondiente a estos datos se muestra a continuacién.

Acciones Televisa/subié
0.7 1
0.6
subir
0.5 4 .
o4 -
3 : .bajar
é 0.3 co
0.2
0.1 A
0 g
] 1 2 3 4 s - -]
’ periodo _

- Como en los casos anteriores, se observa que los datos al paso del tiempo se vuelven
asintéticos.

3.2.2 Comparacién con los datos reales.

De la misma forma que para el caso de las acciones de Bimbo A, se obtuvieron los datos
del comportamiento en el precio de las acciones de Televisa correspondientes a los primeros
cinco dfas hébiles del mes de abril, en los cuales se realizé la prediccién.

Fecha Precio | Variacién
01/04/98 | 156.70 1.20
02/04/98 | 156.00 -0.70
03/04/98 | 158.00 2.00
06/04/98 | 156.00 -2.00
07/04/98 | 154.00 -2.00

Esta tabla muestra que para el dfa primero de abril de 1998 las acciones de Televisa
tuvieron una ganancia de 1.20 dado que en el periodo inicial, es decir el dfa 31 de mam
de 1998, el dato referido era:

Fecha Precio | Variaciéu | Estado | "
31/03/98 | 155.50 -2.40 3 |-
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El sistema se encontrabd en el estado 3 '(béjtif)." La prediccion para un periodo poste-
rior, dado que en el periodo inicial las acciones bajaron, dié como resultado el vector de
probabilidades incondicionales iniciales: o

ul)) = ( 0.5963, 0.4037 )

Este vector indicaba que con probabilidad de 0.5963 el precio de las acciones subirfa
para el siguiente periodo y que con probabilidad de 0.4037 el precio de las acciones volverfa
a bajar. En éste caso, la probabilidad de subir era mayor que la de bajar, que contrastado
con los datos observados fué efectivamente lo que sucedi6.

Revisando el resultado de la prediccién para el siguiente periodo se obtuvo el vector

u(® = ( 0.6044, 0.3955 )

En 6ste caso, se observa que la probabilidad de que el precio de las acciones subiera
para el 2 de abril de 1998 dado que el 31 de marzo el precio baj6, era de 0.6044 y de que
el precio bajara, para ese mismo periodo, era de 0.3955. Mientras que el precio real de las
acciones al 2 de abril fué:

Fecha Precio | Variacién
02/04/98 | 156.00 -0.70

Es decir, el precio de las acciones bajé pese a que la probabilidad de que subiera era
0.6044. Como ya sc explicé, las condiciones del mercado no son siempre las mismas y la
prediccién para un periodo es més factible que sea verdadera que sf se hace una prediccién
de largo plazo.

3.3 Formacién de la matriz estocastica de
acciones Telmex L

Otra de las acciones que se consideraron para hacer este an4lisis son las de Telmex L.

Los datos relativos a estas acciones se muestran a continuacion.
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Fecha Precio de cierre Variacion Estado
9/03/98 22.80 — 1]
10/03/98 22.45 -0.35 3
11/03/98 22.25 -0.20 3
12/03/98 22.40 0.15 1
13/03/98 22.45 0.05 1
16/03/98 22.75 0.30
17/03/98 22.50 -0.25 <
18/03/98 3.50 1.00
9/03/98 23.55 0.05 1
20/03/98 3.30 -0.25 3
23/03/98 23.65 0.35
4/03/98 24.30 0.65 1
5/03/98 24.60 0.30
[ 26/03/98 24.40 -0.20 E
27/03/98 24.20 -0.20 3
30/03/98 2445 0.25 1
31/03/98 24.25 -0.20 3

Para este caso, s6lo se tienen dos estados “subir”

o “bajar”. La siguiente tabla muestra

el nimero de ocasiones cn las que se observan las distintas variaciones en los precios.

Subir | Bajar
Subir 5 4
Bajar 4 2

Como rwultado de la mformacnén anterior se obtienen la matnz estocéstxca

"f\f’,ﬂ=(

. 3.3.1 Predxccxén para un pernodo de 5 dfas

5/9 4/9Y _
4/6 2/6 ) =

0.56 0.44.
0.67 70373

Reahzando calculos sumlans a los efectuados en los casos .anteriores, se obtuvxeron los

resultados que se mumtran en la siguiente tabla.

Periodo | Subir/Subié | Bajar/Subié
1 0.6084 0.3916
2 0.6030 0.3969
3 0.6036 0.3963
4 0.6036 0.3963
5 0.6036 0.3963
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La grédfica cbrrespondieute a estos datos se puede observar en la siguiente figura,

Telmex/subir

0.7 4

0.6
i " subir
0.5 BRI
0.4 - -

Probabilidad

02 1
0;1 g

Como en los casos anteriores, si se considera que el precio de las acciones de Telmex L
en el periodo inicial baj6, se obtiene la prediccién para periodos futuros. ;. n

Periodo | Subir/Bajsé | Bajr/Bajé
1 0.5963 0.4037
2 0.6044 0.3955
3 0.6035 0.3964
4 0.6036 0.3963
5 0.6036 0.3963

El comportamiento asintético de los valores a través del tiecmpo se muestra gréificamente.
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Telmex/bajar
0.7 1
0.6
subir
0.5 4
-}
S o4 |
§ 0.3 bajar
g .0 Eaar
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0.2 4
0.1 1
(4] T T T T T
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Periodo

3.3.2 Comparacién con los datos reales

Al realizar la observacién de los precios correspondientes al periodo de pré‘n‘ost‘ico;"sg
obtuvieron los datos mostrados en Ia tabla siguiente. ’

Fecha Precio | Variacién
01/04/98 | 24.10 -0.15
02/04/98 | 23.95 -0.15
03/04/98 | 23.90 -0.05
06/04/98 | 23.50 -0.40
07/08/98 | 23.50 —

El vector obtenido para predecir el comportamicnto del precio para el primero de abril
de 1998, dado que el dfa 31 de marzo de 1998 las acciones de Telmex L bajaron, fue:

u® = (1 0.5963, 0.4037 )

El precio de estas acciones, el 31 de marzo de 1998, cra:

Fecha Precio | Variacién | Estado

31/03/98 | 24.25 -0.20 3
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Y se observé que el primero de abril el precio bajé:

Fecha Precio | Variacién
01/04/98 | 24.10 -0.15

Lo que implica una disminucién en ¢l precio de las acciones aiin cuando la probabilidad
de que las acciones subieran resulté ser mayor que la probabilidad de que bajaran de precio.

En éste caso, se observé que cn los cinco periodos de tiempo de prediccién, el precio de
las acciones permanccié a la baja y para el iltimo dfa no hubo variacién en el precio (ver
la tabla de los datos reales); al compararlos se observa que para el caso de estas acciones
la prediccién no resulté ser verdadera en ninguno de los periodos de tiempo.

Del andlisis de las probabilidades realizado en cste capftulo, se observa que el método
no funcioné favorablemente en la prediccién de alza, baja o permanencia sin cambio en
el precio de las acciones, podemos concluir que este método no es adecuado para realizar
este tipo de predicciones. Esto motiva a realizar un andlisis mds detallado basado en la
magnitud de cambio del precio de las acciones, al pasar de un periodo de tiempo a otro.

Este anilisis se basard en los precios observados de las acciones. En las tablas que
conticnen los datos, existe una columna referida a la variacién en el precio. En este factor
se basard el andlisis que se presenta a continuacién.

el




Capitulo 4

Magnitud de cambio.

En este capftulo sec hard un anpélisis pensando en la importancia de la magnitud del
cambio al pasar de un periodo de tiempo a otro, es decir; que tanto bajé o subié el precio
de las acciones de un dfa a otro y asf poder considerar dicho cambio como una alza o una
baja significativa en ¢l precio, lo cual puede ser usado como punto de referencia ante la
decisién al vender o comprar acciones. El criterio que se usard en cste caso como regla de
decision estd basado en la media y la desviacién estdndar de las variaciones en el precio,
con esta regla se formara un intervalo de fluctuacién alrededor del precio observado.

A continuacién se asignardn estados a las variaciones de los precios (nétese que en cada
uno de los ejemplos que se mostraron en el capftulo anterior, c¢n las tablas de precios,
aparece una columna de las variaciones) es decir, si la variacién cae dentro del intervalo
obtenido por medio de la regla de decisién se considerard que el precio de las acciones
queda invariante, si cae a la derecha del intervalo el precio se considerard que subi6, si cae
a la izquierda del intervalo se considerard que el precio bajo6.

Para determinar el estado en el cual se encontrard el sistema, dadas las variaciones en
1os precios, comparamos d;con d +0.50,.

Donde d; denota la diferencia entre precios, las variaciones en el precio de las acciones,
de un dia a otro.

o, . representa la desviacion estdndar de las variaciones  y

d representa la media de las. variaciones.
TRl 51
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4.1 Reglas de decisién para determinar los
estados del sistema.

Si se estandarizan los datos se tiene
d— d
.I"—__I <0
Oq

Indicando que se estd permitiendo que los datos tengan una variacién no mayor del 0. 5
alrededor de su media sin que se considere un incremento o decremento real en los prccxos

Una mterpretacxén alternatxva se genera al poder reescribir la duxgualdad anterxor
como: : s

ldi— d | < 0.50;

' Equivalentemente que

dr— c—i>05a'; .
Cde— d<_050’a1“'7’

Deﬁmendo un mtervalo en bomo a la medxa ‘de las vzmacxonm de longxtud a,,

De donde se definen los criterios en los cua.l(s ae basa.nlas glas de dég:isiéxi. e

a) Sid, > d +0. 50, entonces X = 1.
Est;a regla indica que si la variacién en el precio es mayor que la medxa més 0. 5 por la

desviacién esténdar entonces el sistema se encuentra en el estado 1 (X¢ =1) de tal forma
que se puede considerar que las acciones tuvieron un alza en su precio.

b) Si d; <d —0.50; entonces X, = 3

En este caso, si la variacién es menor que el valor obtenido dada la media y la desviacién
estdndar, entonces X; = 3, es decir el sistema estard en el estado 3.
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c) Si por Ll contra.no, no se da alguna de las condiciones anteriores entonces XL = 2 es
decir, se considera que no hubo una vanacxén considerable en el precio. -

A continuacién se llevars a cabo el empleo de estas reglas para deterxmua.r el mterva.lo
de decxsxén para cada uno de los casos anilizados en el capftulo anterior.

4.2 Bimbo A.

Continuando con el anélisis de los precios de lm. acciones, se determinard la media y la
desviacién estdndar de las variaciones*! de los precios de las acciones de Bimbo A.

La media de las variaciones es d= 0.1058

Y
la desviacién estdndar vale oy = 0.2105

Las reglas de decisién mencionadas hacen necesario calcular:

Estos valores marcan el intervalo dentro del cual se deﬁnen los estados de cambio del
precio de las acciones: subir, bajar, o quedar igual. - :

_____________ 0.0005( 0.1058 .- )0.2110
X =3 Xe=2 " Xe=1

Este intervalo establece que si la variacién del precio es menor de 0.0005 entonces el
sistema se encuentra en ¢l estado 3 es decir, el precio de las acciones baja; si es mayor de
0.2110 entonces ¢l estado asignado es 1, el precio de las acciones se considera que subié y
por 1iltimo, si la variacién cae dentro del intervalo que encierran estos dos valores, el estado
asignado es 2 es decir, se considera que no existe variacién en el precio.

El empleo de estas reglas, en el anélisis de la variacién de los precios de las acciones de
Bimbo A, gencran la informacién mostrada en la siguiente tabla.

!Informacién obtenida en base a los datos presentados en el capftulo anterior.
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Variacién Estado
-0.10
-0.20
-0.20
-0.20
0.00
0.70
-0.20

e

i.10
-0.35
-0.05

0.70
-0.20
-0.10

0.30

0.85 1

0.35 1

4.2 1 Formacién de la matriz estocdstica

Esta nueva u1formac16n permite realizar un andlisis similar al pr(sentado en el cap[tulo
antenor, excepto que en este caso %tamos mcorpora.ndo la magmt:ud de Ia. vanacxén.

Con estos nuevos datos se obtiene una nueva matrxz estocdstica, empleando para ello
los datos de la siguiente tabla. .

Subir | Igual | Bajar
Subir 2 0 3
Igual 0 0] 0
Bajar 4 0 7

No bbstante que se observan inicamente dos estados (subir y bajar) es conveniente, para
realizar el comparativo entre los dos modelos, incluir en este anélisis el estado “permanecer
igual”.La métriz P se muestra a continuacién:

20,000, - 0.0000 0.0000 0.0000

2f-2/55:.0+:3/5:\-=f 0.4000 0.0000 0.6000
4/11 0 7/11 0.3636 0.0000 0.6363
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Siguiendo el mismo método de prediccién que en un proceso inarkoviano estandar es

necesario calcular u* P, para el caso en el que en el penodo inicial el precxo ‘de las 8cclOn(’:b
se hubiera incrementado. = 5 o

o /0.4000 0.0000 0.6000
u(‘)=(o4 00 06)* 0.0000 * 0.0000. 0.0000
IEREEE -~ 7\0.3636 0.0000 0.6363
Obteniéndose de esta formafel siguiente vector:

uM = ( 0.3781, 0.0000, 0.6217 )

Este nuevo resultado nos indica que dado que en el penédo ‘anterior las“a“oéxon‘d su-

bieron, el prénostico para el siguiente periodo (dfa) es que con mayor probabxlxdad las = .

acciones bajardn de precio.

Recordemos que el vector obtenido en el capft.ulo 3 “en donde no se consxdené la mag-
nitud de cambio (capftulo anterior) fue:

M = (o 358 0.066 0. 576

este vector también indica las probabxhdades I o,-dado que en el
periodo anterior las acciones subieron. e e

4.2.2 Comparacién de los dos m‘odelosl

Ahora podemos realizar una comparacxdn de los dos model i
) antcrxot y el mostrado en este capftulo. Los vectores correspondientes a la predxocxéu para
el primer periodo de cada modelo son:

o)

50.3580, 0.0G60, 0.5760; primer modelo
u®

0.3781, 0.0000, 0.6217 segundo modelo

El primero, indica que dado que en el periodo inicial las acciones subieron, para el
siguiente periodo lo mss probable es que las acciones bajen; en el segundo vector se aprecia
esta misma tendencia pero con una probabilidad mayor. El primer mdédelo sélo indica la
probabilidad de que el precio baje; sin embargo, el segundo modelo proporciona informacién
adicional, la probabilidad de que el precio tenga un decremento significativo. Ahora, si se
comparan los resultados con el precio observado el primero de abril de 1998 ($22.60) se
tiene que las acciones incrementaron su precio con respecto al dfa anterior, por lo cual la
prediccién no resulté acertada.

el modelo ‘del capftulo ;




56 Magnitud de cambio.

4.2.3 Prediccién a 5 dias

Para realizar la prediccién, se hicieron los cdlculos para los siguientes dfas: del 2 al 7 de
abril de 1998, considerando como datos los siguientes:

Periodo u”*
1 0.3781, 0.0000, 0.6217
2 0.3773, 0.0000, 0.6225
3 0.3772, 0.0000, 0.6224
4 0.3772, 0.0000, 0.6224
5 ( 0.2743, 0.0000, 0.4526

Los datos reales referidos al periodo de prediccién fueron:

Fecha Precio | Variacién | Estado
01/04/98 | 22.60 +0.40 1
02/04/98 | 22.50 -0.10 3
03/04/98 | 22.90 +0.40 1
06/04/98 | 22.90 — 3
07/04/98 | 22.90 — 3

Para cada caso se realiz6 el siguente cdlculo, dependiendo del estado al que migraba
una vez que se avanzaba un dfa, recordemos que no importa el comportamiento histérico
de los datos sino lo acontecido en el periodo anterior (propiedad markoviana).

Observando los resultados de la prediccién del primero de abril al dfa 2 de abril y
asumiendo que el primer dfa las acciones subierén se indicaba una tendencia pribabilfstica
mayor a que las acciones bajaran (probabilidad de 0.6225) y efectivamente el dfa 2 el precio
de las acciones tuvo una baja de 0.10 centavos.

La prediccién para el dfa 3 de abril fue, que con probabilidad de 0.6224, el precio de
las acciones volverfa a bajar. Para este dfa el precio de las acciones subi6 0.40 pesos, este
valor se encuentra a la derecha del intervalo determinado por las reglas de decisién por lo
que la prediccién no resulta acertada. De igual forma, para el dfa 6 de abril, el preicio de
las acciones permanecié sin cambio, mientras que probabilfsticamente era imposible que
ésto sucediera.

La prediccién para el dfa 7 de abril indicaba que lo mss probable (probabilidad 0.4526)
era que el precio de las acciones bajard y no obstante del precio de las acciones no bajé
sino que se mantuvo, por segundo dfa consecutivo, sin variacién.

La representacién grafica de los valores se muestra a continuacion.
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07 : R
0.6 ] i .
054 ’
o= . .
=)
= 0.4 .
S o031 .
e
& :
02
0.1
0 . . . . .
0 1 2 3 . a4 5 6
Periodo

4.3 Televisa

Analizando de forma similar el caso de las accxonw de Televxsa en primer lugar se cé.lcula
la media de las variaciones y la dwvxacxén wténdar de lm mlsmﬂs, ‘asf que:

La media de las van

Y
la dwvmcxén esté.ndar €s'] gual a " oq= = 6. 2239

‘d=o. 3705

Las reglas de decisién %tﬂn deﬁmdas ad S, los valom de

'd+0.50; = 3.4824
. d—0.50; = —2.749

Estos valores marcan el ‘i‘ntbi;\;al‘o:déiitrofdeljicﬁtil se definirdn los estados para las va-
riaciones en los precios de las acciones: subir, bajar, o quedar igual.
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— 2.749( _--0.3705 )3.4824 _
X, =3 X, =2 Xe=1

Por lo tanto si la variacién del precio es menor de -2.749 entonces el sistema se encuentra
en el estado 3 es decir, el precio de las acciones baja y si es mayor a 3.4824 entonces el
estado es 1, el precio de las acciones subié; y si por el contrario, cae dentro del intervalo
que encierran estos dos valores el estado es 2 es decir, se considera que no existe variacién
en el precio de las acciones.

El empleo de estas reglas, en cl andlisis de la variacién de los precios de las acciones de
Televisa, gencra la siguiente informacién:

Variacion _ |Estado
-0.20 2
-1.00 2
-4.50

-1.40

-2.40

4.3.1 Formacién de la matriz estocastica

Con los datos asignados a las variaciones del precio de las acciones, se obtienen los estados
para cada periodo de tiempo. Esto permite la obtencién de la matriz estocdstica.

Empleando la informacién de la tabla siguiente,

Subir | Igual | Bajar
Subir 0 1 0
Igual 1 12 1
Bajar 0 1 0




se calcula’la matriz estocastica P asociada al sistema.

£ 00 1.0 .00 -\ [ 0.0000 1.0000 0.0000
P=(1714 112/14 ‘1714 | = ( 0.0714- 0.8571 0.0714

0.0 1.0 ~0.0: 0.0000 - 1.0000 0.0000

4. 3 2 Predxccxén a 5 dfas .

Empleando el misri método e predxccxén que antes, se obtienen los resultados siguientes
pa.ra un penodo de cmco dras

Periodo u*

0.0714, 0.8571, 0.0714
0.0062, 0.8744, 0.0062
0.0062, 0.8747, 0.0062
0.0062, 0.8746, 0.0062
0.0062, 0.8745, 0.0062

[SESEE M

Los datos reales referidos al periodo de prediccién fuerén:

Fecha Precio | Variacién | Estado
01/04/98 | 156.70 | +1.20 p)
02/04/98 | 156.00 | -0.70 3
03/04/98 | 158.00 +2.00 2
06/04/98 | 156.00 -2.00 2
07/04/98 | 154.00 -2.00 2

i

T5TA TESIS NO SALE
DE LA BIRLIQTRCA

e e e
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En donde para cada caso, se realizé el cdlculo dependiendo del estado al que migraba
el precio, una vez que sc conocia el hecho del dia.

En estos datos se observa que para el primer periodo, con probabilidad de 0.8571, se
indicaba una mayor tendencia a que el precio se mantuvierd sin variacién y, al realizar
la comparacién con los datos referidos a las fechas de las predicciones, se¢ observé que
efectivamente fue asf; la variacién en el precio para cse dfa fue de 1.20 que por las reglas
de decisién el precio se debié considerar sin variacién.

Para el siguiente dfa de prediccién las probabilidades indicarén una mayor tendencia
a que el precio permaneciera igual (probabilidad de 0.8744) al revisar los datos se observa

que no se consideré variacién en el precio, por lo cual en este caso la prediccién resulté
acertada.

Para los dos iiltimos dfas de prediccién, las probabilidades indicaban que no habrfa una
variacién que pudiera considerarse como apreciacién o depreciacién en el precio y aunque
se observé (en ambos dias) una variacién real negativa de -2.00 se consideré, dadas las
reglas de decisién, que el precio se mantuvo constante. Por lo tanto, la prediccién resulté
ser acertada. A continuacién se muestra la representacién grdfica de los valores.

Televisa

1 -
0.9 4
0.8 1 igual
0.7 {
0.6 1
0.5 1
0.4 4
= 03

0.2 4
0.1+

robabilidad




4.4 Telmex L

En el caso de las acciones de Telmex L, reahzamos un. ané.hsnb bmula.r a.l ya reahzado con
las acciones de Bimbo A y Televia.

Empleando la informacién mostrada ant.enorxnente para las acciones de Telmex L, se’
calculé la media y la desviacién estdndar de las va.nacxonw, obtemeudose que

La media de lm variaciones es ' Vd 0 1205 S

la desviacién eatandar vale o a‘, =0. 2003

Con ellos obtuvimos los valores en los cuales &taré. sustentada la regla de decnsxdn, asf,

d +0.50; = 0.2206
d—0.50; = 0.0203

Recordemos que estos valores marcan el mtervalo dentn'o del cua.l sc deﬁnen los estados
del sistema: subir, bajar, o queda.r 1gual. . :

0.2203( o 0.1205___. )0.2206__.
Xg=3 Xg=2 ) Xg=1 .

El intervalo marca que sf la variacién del precio es menor de 0.0203 entonces el sistema
se encuentra en el estado 3 es decir, el precio de las acciones baja, si es mayor a 0.2206
entonces el estado asignado es 1, el precio de las acciones subié; y por tiltimo si cae dentro
del intervalo que determinan estos dos valores, el estado es 2; considerando que la variacién
en el precio de las acciones no es significativo y se considera sin cambio.

El empleo de estas reglas, en el an4lisis de la variacién del precio de las acciones genera
la siguiente informacién:
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[Varacion _[Estado
0.60 1
-0.35
0.00
-0.05
0.05
0.30
-0.25
1.00
0.05
-0.25
0.35
0.65
0.30
-0.20
-0.20
0.25
-0.20

1Y [C) S 1 9N 1R 1Y 1Y P

4.4.1 Formacién de la matriz estocsstica
Con estos datos construimos la matriz estocdstica, apoyados en la frecuencia con la que se
observa cada. movimiento en el periodo observado.

Subir | Igual [ Bajar
Subir 2 1 4
Igual 1 0 1
Bajar 3 1 3

La matriz estocsistica de este proceso estd determinada por:

2/7 1/7 4/7 0.2857 0.1428 * 0.5714
P = 1/2 0 1/2 | = | 0.5000 0.0000 0.5000

3/7 1/7 3/7 0.4285 0..1428 0.4285

4.4.2 Prediccién a 5 dias

Asf, que para un horizonte de tiempo de cinco periodos (dfas) se obtienen los resultados
siguientes:

Periodo u*

(10.3774, 0.1223, 0.4998
0.3832, 0.1252, 0.4910
0.3825, 0.1248, 0.4920
0.3825, 0.1248, 0.4918 )
0.3824, 0.1248, 0.4917 )

[SIESEHIM




Tetmex L
que pomﬁarados con los valores observados arrrojan resultados interesantes.

Iniciemos c,o‘n”lylnk'vist;azo a'los datos correspondientes al periodo de prediccién:

Fecha Precio | Variacién | Estado
01/04/98 | 24.10 -0.15 3
02/04/98 | 23.95 -0.15 3
03/04/98 | 23.90 -0.05 3
06/04/98 | 23.50 -0.40 3
07/04/98 | 23.50 e 2

Con base en el estado al que migré conforme transcurrié cada dfa de la operacién se
obtuvieron las siguientes observaciones:

Para el primer dfa de la prediccién se obtuvo una probabilidad de 0.4998 asociada a
que la variacién del precio de las acciones fuera negativa y observando que el precio bajé
0.15, la prediccién resulté verdadera. Un comportamiento similar se observé para los tres

dfas siguientes de prediccién, el precio bajé y la probabilidad asociada a este evento cra
mayor a que subiera o permancciera igual.

No obstante, si analizamos ¢l vector de probabilidades para el dltimo dfa de prediccién.
u® = (0.3824, 0.1248, 0.4917 ) observamos que las probabilidades indicaban mayor
tendencia a que el precio mostrara una variacién, aunque los datos no mostraran variacién;
es decir, la predicciéon no resulté verdadera. Los datos referidos a estas observaciones se
mucstran grificamente a continuacién:

Telmex L

Periodo
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Notesé que en el andlisis realizado en este capftulo, el comportamiento de las gréficas y
los valores es no asintético en todos los casos, a diferencia del capitulo anterior en donde se
observa una tendencia asintética. Debido a que la prediccién en cada periodo subsecuente
se realiza cn base a lo ccwrido en el periodo anterior; es decir, si el precio baja cn el
periodo actual, entonces es considerado en la prediccién del periodo siguiente.

Por otra parte, en el primer método la prediccién se realizaba para cada estado del
sistema; es decir, una prediccién a 5 dfas para el caso en que el precio de las acciones
subicran; otra prediccién a § dfas para el caso en que el precio de las acciones no tuvieran
variacién, y lo mismo para el caso en que el precio de las acciones bajara. De esta forma
los datos se volvfan asintéticos hacia un mismo valor a través del tiempo.

En el segundo método, se obtienen resultados mas variados, los resultados no tienden
a acercarse hacia un mismo valor, la prediccién para el siguiente periodo se realiza de-
pendiendo de lo sucedido en el periodo anterior, ya que los estados son independientes a
través del tiempo, lo que inhibe la posibilidad de un comportamiento asintStico, a menos
que efectivamente las acciones sean poco lfquidas.

Adicionalmente el segundo método mostré predicciones un poco més acertadas que el
primero, esto debido a un andlisis basado en la variacién en el precio. Aunque las pre-
dicciones efectivamente no son acertadas en todos los casos, se obtuvieron resultados mis
interesantes porque no se observaba siempre un comportamiento asintético en los valores
de las probabilidades, aunque esto no significa que los resultados hayan sido completamente
satisfactorios.
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' CONCLUSIONES

El anilisis presentado cn este trabajo de tesis, pretende mostrar que las Cadenas de
Markov pueden ser una herramienta en la modelacién de diferentes procesos. Tal cs el caso
de la realizacion de una auditorfa a un contribuyente o bien, el comportamiento del precio
de las acciones.

Como pudimos observar, en una cadena de Markov, las probabilidades de transicién
tienden a volverse asintéticas a través del tiempo, un fenémeno que en la prictica no
es presentado por los sistemas o procesos. En particular, los precios de las acciones no
sicmpre tienden a bajar o a subir y s6lo en casos muy particulares los precios de las
acciones premanecen invariantes. Asf, que si un inversionisrta desea comprar o vender
acciones, recomendamos no basar su decisién en el andlisis presentado en esta tesis.

Como se pudo apreciar, para el andlisis de precios de acciones se emplearon dos mo-
delos: el primero, basado iinicamente en el cambio en el precio, presenté predicciones
generalmente erréneas, mientras que el segundo, el cual incluye una redefinicién de los
estados basada en la magnitud de cambio, arrojé resultados mads favorables en cuanto a
las predicciones.

Counsideramos que el desarrollo de los ¢jemplos aquf mostrados son buenos para observar
una aplicacién del método de las cadenas de Markov, pero no podemos concluir que es un

buen método para realizar predicciones de los precios de las acciones en una bolsa de
valores.

Lo que si podemos afirmar es que es un método sencillo para predecir probabilidades
de ocurrencia de ciertos eventos a través del tiempo, que puede servir para ver el compor-
tamiento a corto y a largo plazo de ciertos sistemas estocdsticos, asf como para andlizar el
movimiento actual de alguna variable, con ¢l fin de prénosticar el comportamiento futuro
de la misma.
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