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Introduccion

La estimacion de prondsticos aplicados a contratos de cobertura pertenecientes al
Mercado de Derivados utilizan las metodologias tradicionales que en econometria
pueden llegar a considerarse basicas, dado que presentan problemas de analisis y

en diversas ocasiones los prondsticos no son cercanos a la realidad.

Razon por la cual surge la necesidad de buscar procesos alternos a la econometria
y los estimadores que proporcionan modelos lineales o Minimos Cuadrados
Ordinarios (MCO) que son métodos mas conocidos, la intencion es realizar la
comparativa para solucionar el problema de estimacion, que permita mayor

acercamiento a los valores reales.

Para Redes Neuronales Atrtificiales (RNA) el procedimiento que implica los calculos
y el analisis sélo es preferible realizarlo a bases de datos en el corto plazo, dado
gue una base robusta que abarque un gran periodo de tiempo puede presentar

errores en la estimacion o sobre-estimaciones derivadas de las [3.

El calculo de la volatilidad implica utilizar mas datos, por ejemplo para seguir con la
metodologia mediante RNA, se requiere utilizar mas bases, como son el precio de
ejercicio, el precio del subyacente y asimismo, conocer la metodologia del Black &

Scholes.

La asighacion de pesos de las neuronas y la sobre-estimacion del modelo, son dos
problemas clasicos que giran en torno a las redes, por lo que para la correccion de
la asignhacion de pesos, en este analisis se realizara de la forma mas sencilla,
asignando una de las situaciones mas féciles de estimacién, con una neurona y una
capa aplicada al modelo, De Andrés asi como Zhang, Jiang y Li comentan que la
asignacion de pesos para la especificacion de patrones puede ser arbitraria y que
los valores asignados no afectaran durante la estimacion y calculo del modelo; en
términos de la sobre-estimacion se seleccioné una base de datos de un afio, la cual

evito incurrir en este problema.
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La respuesta a la eleccion de valuacion a precios y especulacion en los contratos
de opciones a través de las RNA es una propuesta que no ha sido aplicada en la
realizacion de econometria mediante modelos que permitan una mejor estimacion,
evitar errores recurrentes tales como la homoscedasticidad y los procesos extras

gue implican determinados modelos bajo este enfoque.

El Mercado de Derivados tiene una importante participacion en la vida de los
inversionistas, por lo que es un campo que requiere profundizarse y de esta manera

mejorar la situacion de valuacion, célculo y prondstico de los derivados.

Asi como el célculo de la volatilidad, que es uno de los conceptos béasicos que
afectan directamente el comportamiento y la toma de decisiones de los sujetos

involucrados en el ambito financiero.

El Modelo de Redes Neuronales Artificiales (RNA) aparece en forma, por primera
vez en 1943, cuando se busca entender el comportamiento de las neuronas y

plasmarlo mediante la aplicacién de un modelo matematico.

Por lo que la conceptualizacidon que recibe la RNA es la abstraccion compleja de la
formacion de estructuras que permita el andlisis estadistico mediante la creacion de
un modelo econométrico capaz de realizar un aprendizaje a través del
entrenamiento de algoritmos. La funcionalidad principal de una Red Neuronal, es la
capacidad de analisis que posee, dado que tiene el alcance que mediante la
especificacion de la arquitectura, (la cual define el tipo de datos a analizar), el
tamafo de la base de datos, la naturaleza de los datos y un comportamiento muy
especifico de éstos; de manera que la creacion de un Modelo de RNA, permita el
analisis econométrico capaz de minimizar los errores, obtener estimadores mas

significativos y realizar el prondstico de precios.

El objetivo primordial de la investigacion es demostrar la viabilidad de la aplicacion
directa donde RNA es una alternativa econométrica para el analisis de precios en

las opciones.
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Derivado de este analisis, se busca emplear técnicas financieras capaces de
realizar un pronostico mediante un modelo econométrico alterno a modelos como
pueden ser Minimos Cuadrados o Maxima Verosimilitud. Modelos que pueden
presentar problemas de estimacion y errores en pruebas basicas como presentar
heteroscedasticidad o problemas de colinealidad que conllevan a realizar ajustes a
las bases y calculos para su correccion, de forma que esta propuesta proporcione
una aproximacion real que refleje el impacto de las condiciones econémicas y asi

aplicarlo a un tema de interés financiero.

La busqueda de modelos que muestren coeficientes mas significativos, que
minimicen los errores y generen analisis de regresiéon con indicadores optimos y
eficientes que en el analisis mediante metodologias tales como aplicacion del
ARGH, GARCH, ARIMA, Méxima Verosimilitud (MV), Minimos Cuadrados

Ordinarios (MCO) entre otros.

Los precios de los contratos de opciones se conceptualizan como precios de
ejercicio, los cuales a partir de sus caracteristicas de aplicacion suelen presentar
dificultades para su célculo, para esto se presentan analisis diversos como son el
CAPM, Monte Carlo y el modelo de Black & Scholes, derivado de lo anterior,
diversos autores explican la existencia de una teoria interesante que se buscoé
destacar en el andlisis presente la cual es que los precios muchas veces no se ven
reflejados en los prondsticos, sino que la volatilidad implicita (aplicable al precio de
ejercicio en las opciones) presenta una idea mas cercana a la realidad para su

estimacion.

En las paginas siguientes se realiza la comparacion entre un modelo MCO y una
RNA aplicado a las opciones del MexDer (mediante la adecuacion del Modelo Black
& Scholes); cabe destacar que la metodologia que se presenta en las paginas
siguientes, puede ser aplicada a cualquier contrato de opcion americana (es decir,
gue puede ejercerse en cualquier punto hasta su vencimiento), durante cualquier
periodicidad dentro de los productos de MexDer, sin embargo, para fines practicos
se eligi¢ analizar sdlo los contratos Call de una accion, de manera que se facilite la

aplicacion, dejando de lado los contratos Put, los cuales significarian un trabajo
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doble y la adaptacion de ciertas formulas por el cambio de formula para su

estimacion.

La busqueda de cobertura mediante instrumentos financieros cuyo fin es mitigar los

riesgos o siendo el caso minimizar su efecto ante las fluctuaciones econémicas.

Para ello, se requiere conocer a profundidad la forma en que se realizan las
transacciones, la metodologia de célculo de los precios de los contratos y con ello
la forma en que interactian con el mercado, ademas de estudiar las variables que

afectan el comportamiento de los precios.

Existe una variedad de caracteristicas propias de las RNA, sin embargo, para la
presentacion del tema aqui propuesto, se buscé simplificar el planteamiento del
modelo, la eleccion de la arquitectura MLP, es decir, la red multicapa unidireccional
también llamada perceptron multicapa, o que sugiere al lector que existira en el
proceso en el cual la neurona de salida tendra una conexion inmediata con la

siguiente neurona mediante una capa hasta completar el ciclo.

Diversas investigaciones sugieren que existen ciertos inconvenientes o desventajas
al modelo, por ejemplo Izaurieta y Saavedra (2014) mencionaban que debido a la
complejidad del modelo y la especificaciéon de los patrones por los cuales tiene que

aplicarse el proceso de aprendizaje para el modelo de Redes.

Ademas de las consecuencias arbitrarias de la asignacion de los pesos sinapticos

a los umbrales de valor de cada neurona.

Sin embargo, existen propuestas que mencionan que por ello se toman en
consideracion diversos calculos para los errores que permitan la optimizacion de

éstos durante la estimacion.

Por lo que, el presente andlisis tiene la siguiente incégnita: ¢ El prondstico de los
precios de las opciones de MexDer asi como el calculo de la volatilidad implicita es

sustentable para su aplicacion mediante Redes Neuronales?

13



La Hipotesis presentada para la tesis es:

El modelo de RNA es un modelo econométrico viable dada la diversificacion y
analisis aplicable a la valuacién y pronéstico de opciones. Ademas de resaltar que
los valores obtenidos mediante Redes Neuronales en el pronéstico y para la

volatilidad implicita son mas exactos que el calculo mediante Black & Scholes.

Para la estimacion del modelo se seleccion6 una base de datos correspondiente a
un afio (2014) de contratos Call aplicados a una accién, la finalidad es mostrar que
por la naturaleza de célculo y valuacion de precios a las opciones, la metodologia y
Su procesamiento pueda ser aplicado a cualquier contrato de opcién, ademas de
integrar un procesamiento mediante un software sencillo de utilizar, MathLab
principalmente y STATA o E-views para ciertas pruebas y calculo de prondsticos.

La creaciéon de un modelo de RNA resulta complicado, a pesar de existir y revisar
diversas propuestas de autores que han estudiado el tema desde los 80, se detecto
gue existe una propuesta de creacion y especificacion de modelo mediante 8 pasos,

la cual se vera reflejada en el Capitulo 3 de esta investigacion.

El Capitulo 1 detalla el origen de las Redes Neuronales Artificiales, la definicion y la
evolucion de éstas con base en los estudios posteriores hasta llegar a la definicion

y estructura actual que poseen.

En el Capitulo 2 se habla del Mercado Mexicano de Derivados (MexDer), se plantea
el contexto de creacion de los contratos de derivados, su funcion, especificaciones,
caracteristicas. Los derivados se aplican sobre los antes mencionados, activos
subyacentes, estos son acciones, el IPC, divisas (euro y dolar), materias primas
tales como maiz, trigo, el agua incluso, electricidad. La finalidad es cubrirse contra
futuras pérdidas y también especular, es decir, que si el mercado presenta
fluctuaciones y un comportamiento que implicitamente sugiera crisis, una
devaluacion de la moneda, los derivados tienen la finalidad de proteger el precio al

gue se compro o vendio ese subyacente, de manera que se minimice el impacto
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para el inversionista. Ampliando la explicacion en las opciones puesto que es el

tema de interés en este andlisis.

El Capitulo 3, se muestra en primera instancia la definicion y conceptos basicos de
econometria, los cuales tienen la finalidad de establecer, un panorama general de
la aplicacién del modelo.

Aqui se tomd en consideracién el establecimiento de 2 modelos, en primera
instancia Minimos Cuadrados Ordinarios (MCO) y la eleccion de arquitectura para
la Red Neuronal Artificial. De manera que sea clara la comparativa entre la
modelacion entre MCO y la RNA.

Derivado de esto, y continuando con el objetivo principal, la idea de que la
estimacion de los precios no es tan significativa como la volatilidad implicita (célculo
gue se aplica en determinado caso a las opciones), la cual ofrece un panorama mas
real del comportamiento, se tomaron los puntos base para la especificacion del
modelo Balck & Scholes, modelo que tiene la intencion de valuar los precios de
estos contratos y buscar el valor real de las opciones sobre algun subyacente, dicho
modelo tiene una metodologia muy marcada y utilizada en diversas instituciones y
empresas, sin embargo se tomoé en consideracion que Black & Scholes no abarca
todos los puntos a desarrollar y para la estimacién, dado que existen otras

metodologias, tales como la adecuacion de éste para su aplicacién mediante RNA.

El Capitulo 4, muestra los resultados y conclusiones derivadas de los tres capitulos
anteriores, ademas de concretar la idea de valorar la volatilidad sobre los precios
de las opciones. Ademas de proponer recomendaciones sobre la aplicacion del
modelo, su comparativa con el MCO vy los resultados arrojados como base de la
aplicacion con diversas herramientas estadisticas y econométricas que se utilizaron

en el Capitulo 3.

Para concluir, se adjuntan mediante notas técnicas los comandos para realizar la

estimacion del prondstico, las pantallas y procedimiento para la aplicacion de laRNA
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en Matlab, asi como otros puntos que se consideraron importantes adicionar sin ser

de fundamental mencién dentro de los capitulos.

Después de identificar los puntos clave para la especificacion del modelo de RNA,
mediante la metodologia propuesta de 8 pasos, se logré6 demostrar la robustez y
significancia de los resultados arrojados que modelos que requieren de calculos
mas complejos que una metodologia presentada por un MCO resulta mas eficiente
sobre todo en lo relacionado a pronéstico, siendo éste Ultimo, uno de los puntos

prioritarios para el inversionista.
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Capitulo 1.

Modelo de Redes Neuronales
Artificiales (RNA)
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Capitulo 1. Modelo de Redes Neuronales

“El universo no solo tiene una historia, sino cualquier historia posible.”
Stephen Hawking, (1988), Breve historia del tiempo.

En este capitulo se dara la definicion del Modelo de Redes Neuronales, asi como el
breve contexto en el que surgen y bajo la necesidad de que condiciones

econdmicas, politicas, financieras y sociales se demandan.

Se plantean los antecedentes que influenciaron la necesidad de contar con un
modelo capaz de analizar a mayor profundidad determinados puntos de la
econometria, asi como plantear la posibilidad de su aplicacion en el ambito
financiero.

Posteriormente se detalla la llamada “arquitectura”, la cual hace referencia a la
estructura para la creacion y definicion de una RNA, ésta se basa en la tipologia de
datos, la cual determinara como se conforma la red de manera que con la
delimitacién de la arquitectura se proceda a la definicion del modelo.

Se presentan las férmulas que son requeridas dependiendo del tipo de andlisis a
utilizar en la modelacion, para asi, realizar la aplicacion del modelo.

Finalmente se establecen las bases para la estimacién y aspectos practicos como
son pruebas al modelo que resulten especificadas en pruebas Utiles para comprobar

la robustez del modelo de RNA.

Posteriormente, se dara la definicion formal del modelo para conceptualizar puntos

gue se estaran ocupando durante todo el andlisis aqui presentado.

Luego se da la metodologia propuesta para la creacion de la RNA, con la
exclusividad de contar con diversas estructuras y procedimientos propios de cada
Red, esto con la finalidad de mostrar al lector decisiones sobre la eleccién de la Red
y los criterios considerados para su formulacién y posterior aplicacion, detallada en

el Capitulo 3.
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1.1.Conceptualizacién

El prondstico que ofrecen los modelos econométricos, no siempre tienen la

respuesta a las incégnitas planteadas por el mercado.

Existen diversas alternativas de calculo estadistico que muestran una aproximacion
mas precisa a dichas cuestiones, uno de los métodos que se presentan, es el

Modelo de Redes Neuronales.

Un Modelo de Redes Neuronales es la simplificaciéon matematica de la abstraccién

de un conjunto de neuronas.

El Modelo de Redes Neuronales, es conocido por la gran capacidad que poseen

parala creacién de nuevas estructuras y los procesos de aprendizaje que implican.

La primer definicion que ofrece uno de los expertos es Sarle y Waren (1994): “Los
modelos neuronales se conocen por su asombrosa capacidad para aprender,
generalizar y retener conocimiento de los datos, por esta razon y desde una Optica
econométrica y estadistica, pueden ser considerados como modelos de regresion 'y

modelos no lineales”

Es entonces que se fija uno de los objetivos primordiales que es el de mantener una
postura estadistica y econométrica que permita la demostracion de la aplicaciéon de
modelos que impliquen las caracteristicas béasicas tal como se describe a

continuacion.

La funcionalidad principal que tienen los Modelos de Redes Neuronales es la de
realizar predicciones en modelos no lineales, ademas de ello, ofrecen una
clasificacion de la informacion y con esto diversificar la informacion mediante los

perceptron multicapay los procesos que conlleven a mapas auto-organizativos.

Diversos autores recomiendan que las predicciones que se realicen con estos
modelos, sean en un corto plazo, puesto que al correr diversos modelos con esta
naturaleza, y que se aplican directamente en los mercados financieros, suelen

mostrar problemas de multicolinealidad.
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Por el contexto en el que se realiza la simulacion de un modelo “fisico” semejante
al de una neurona es considerar el hecho de cudl es el nimero correcto de datos
de entrada, dejando en duda si es correcto introducir una cantidad menor de datos
o si seria fortuita la utilizacion de series de datos que impliqguen un namero elevado

de datos y en determinado momento observar multicolinealidad perfecta.

En caso cualquiera seria oportuno el calculo del modelo con un correcto nUmero de
datos que lleven a modificar el nimero de capas, dado que es posible la presencia
de fallas o problemas severos de multicolinealidad. Para continuar con los anexos
gue presenta el modelo, por mencionar los componentes principales, tema que se
vera en cada uno de las estructuras del procedimiento para redes neuronales;
afortunadamente y tomando en consideracion los errores presentados en una
version anterior de datos que histéricamente fueron corregidos a través de
alternativas que dejaran atrds los errores comunes de modelaje matematico,
agregando que hoy en dia hay pruebas que demuestran problemas tipicos de los
modelos economeétricos, tan simple que en diversas ocasiones, estos modelos han
mostrado han mostrado que incluyen problemas de error cuadratico medio. (Aragon,
Calzada, Garcia, Pacheco, 2007, p.1-3)

1.2.Principales Modelos

El modelo es desarrollado en 1943 por McCulloch y Pitts, psiquiatra -

neuroanatomista y matematico respectivamente. (Marsalli, 2015, p. 1).

McCulloch ante la curiosidad de conocer la complejidad del Sistema Nervioso, se
dedic6 a profundizar sobre el funcionamiento de las neuronas. Se sabe que existen
mas de “mil millones de neuronas” (Rodriguez, 2002, p.15), las cuales poseen
estructuras capaces de lograr conexiones entre ellas para generar procesos basicos
mediante un proceso llamado sinapsis, dicho proceso se lleva a cabo en repetidas
ocasiones, y crean NUevVos procesos a su vez que generan una increible capacidad
neuronal, ademas de mencionar que existen procesos mucho mas complejos y

actuan todos en un segundo.
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La estructura de la que consta una neurona es como se puede observar en la Figura
1:

Figura 1
Estructura Basica de una Neurona
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Nota. Fuente: Youbioti, Estructura de una neurona tipica. Consulta 2015.

En la imagen se muestra la estructura basica de una neurona, ésta se conforma por
dos partes basicas: el nucleo y las dentritas, que se encuentran en la parte del
‘cuerpo” de la neurona y los axones que son los mas proximos o la seccidn que se

conecta con otra neurona para lograr asi la sinapsis.

El mecanismo que tiene la sinapsis, explicada por un breve articulo especializado
en el funcionamiento de la interaccidon entre neuronas, (se tomé una definicién que
desglosara los procesos y sustancias que intervienen en la sinapsis y no la
constitucion de la neurona) el cual lleva por nombre “Neuronas vy

Neurotransmisores” publicado por la Facultad de Quimica (2011):

Cuando la neurona conduce un impulso de una parte del cuerpo a otra, estan
implicados fendmenos quimicos y eléctricos. La conduccion eléctrica ocurre
cuando el impulso viaja a lo largo del axon; la transmision quimica esta
implicada cuando el impulso se trasmite (“salta”) al otro lado de la sinapsis,
desde una neurona a otra. Una sinapsis es en realidad el espacio que existe
entre los pies terminales de un axén y las dendritas de una segunda neurona
o la superficie receptora del masculo o célula glandular.
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En general un impulso nervioso se define como una onda de propagacion de
actividad metabdlica que puede considerarse como un fenomeno eléctrico
gue viaja a lo largo de la membrana neuronal. Las dendritas y el cuerpo
celular de una unidad nerviosa pueden ser estimulados o excitados por
estimulos débiles, pero no generan un impulso conocido. Sin embargo, los
axones no responden a los estimulos inferiores al valor requerido para iniciar
un impulso (un valor umbral), los axones responden con conduccion maxima
0 no responden en absoluto.

En otras palabras, el mecanismo que acontece, se traduce en los estimulos que
reciben las neuronas, cuando se recibe un impulso con cierto valor representativo,
el axon de la neurona intercambia informacién conectado mediante un micro
espacio celular con las dentritas de otra neurona y asi ocurren diversos procesos,
dependiendo claro de otras especificaciones de acuerdo a la funcionalidad de la

neurona.

De esta forma McCulloch, en cooperacion con Pitts, buscan la forma de definir
matematicamente que la complejidad que guardan las neuronas y el nimero de
datos que se proyectaban con cada sinapsis, se podia mostrar mediante un modelo
cuantificable, dando lugar a la agrupacion de datos y procesos en algo mas simple.
La finalidad era poder aplicarlo en otras areas; el primer modelo que aparecié como
parte de la existencia de dichas estructuras, fueron cuadros simples utilizando
esquemas simples de un objeto, una fruta, un color y una persona, con los
condicionamientos béasicos a respuestas simples como Si y No, dicho
condicionamiento funge como parte del funcionamiento y mecanismo de accién de
sinapsis; mecanismo para el que se actla con sefales siendo Si y No como

representantes de los neurotransmisores, mostrado lo anterior en la Tabla 1.
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Tabla 1
Disefio 1. Clasificacion mediante afirmativo y negativo.

Objeto Color Ronda? Comer?
Morado?

Arandano Si Si Si

Pelota de= Mo Si Mo

golf

WVioleta Si MNa No

Panchao No MNa No

Nota. Fuente: McCulloch W., Pitts W., (1943). Un calculo I6gico de las ideas inmanentes en la
actividad nerviosa. Boletin de Matematicas Biofisica 5. pp. 115-133. Recuperado de Marsalli M.
(2015). McCulloch Pitts: Neuron. Fundacién Nacional de Ciencias #9981217 y #0127561. p.2 — 3.

McCulloch y Pitts al observar que representaba un funcionamiento que incluyera las
condicionantes y que el Si y No fueran el resultado de una “sefial” emitida para que
actuara el modelo, se planteé la resolutiva de ampliar la intensidad de dichas
sefiales como se mencionaba en la definicion de la sinapsis que no siempre la sefial
era emitida con tal intensidad para provocar una accion, la forma mas efectiva de
activar el “umbral” que intensificara las “sefiales” y que con ello se lograra cuantificar

y analizar dicho proceso se opt6 por la utilizacion de un cédigo binario de la siguiente

forma:
Tabla 2
Disefio 2. Aplicacién Cdodigo Binario.
Objeto Color Ronda? Comer?
Morado?

Arandamno 1 1 i
Pelota de= o 1 o

golf

Vicleta 1 0 O
Panchao o 0 o

Nota. Fuente: McCulloch W., Pitts W., (1943). Un calculo légico de las ideas inmanentes en la
actividad nerviosa. Boletin de Matematicas Biofisica 5. pp. 115-133. Recuperado de Marsalli M.
(2015). McCulloch Pitts: Neuron. Fundacién Nacional de Ciencias #9981217 y #0127561. p.3
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El siguiente paso, fue mostrar si realmente funcionaba el umbral y actuaba de forma
significativa para la prueba, era necesario representarlo mas en sentido matematico
mediante la utilizacion variables X1 como el valor de cero y X2 con el valor de uno,
armandolo mediante una sencilla tabla que muestra que si se realiza una suma con
las variables, el resultado si es 0 no representa un umbral con la sefal capaz de
emitir una accion y viceversa, si la suma representaba un valor de 1 el umbral seria
correcto para la emisiéon de una sefial que genere una accion y revele informacion
representativa. La Figura 2 lo ilustra a continuacion. Siendo F la presentacion del
resultado de la suma si es verdadero o falso y la accion o no del umbral:

Figura 2
Aplicacion del Umbral

X1 X2 F

2 = O =

1
1
0
0

2 9 = =

Nota. Fuente: McCulloch W., Pitts W., (1943). Un calculo légico de las ideas inmanentes en la
actividad nerviosa. Boletin de Matematicas Biofisica 5. pp. 115-133. Recuperado de Marsalli M.
(2015). McCulloch Pitts: Neuron. Fundacién Nacional de Ciencias #9981217 y #0127561, p.14.

Para este punto, el modelo ya poseia una estructura base con sentido que lograban
ser explicadas mediante la logica matematica para la determinacion de simples
valores; posteriormente McCulloch y Pitts se encargaron de seguir trabajando con
estructuras simples como esta para la demostracién de la actividad neuronal dentro
de un formato establecido para la continuacion de planteamientos base, mostrando
gue se cumple con el procesamiento de datos mediante la operacidén de procesos
simples que intensificaran el umbral en los resultados y que a su vez estos fueran

significativos.

Para 1958 aparece un psicélogo social, llamado Frank Ronsenblant, quien continla

con los estudios de McCulloch y Pitts, siguiendo con la modelacion matematica,
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mediante un proceso en el que propone el aprendizaje con base en un conjunto de

datos que sean intervenidos directamente.

En esencia, el perceptron es una neurona de McCulloch y Pitts donde las
entradas se pasan primero a través de algunos "pre-procesadores”, que se
llaman unidades de asociacion. Estas unidades de asociacion deben detectar
la presencia de ciertas caracteristicas en las entradas. De hecho, como su
nombre indica, un perceptrén estaba destinado a ser un dispositivo de
reconocimiento de patrones, y las unidades de asociacién corresponden a la
caracteristica o detectores de patrones. Curiosamente, no es un analogo
biolégico de la unidad de asociacion. (McCulloch y Pitts, 1943, p.16).

Otro de los aportes que realizaron McCulloch y Pitts que retomé Ronsenblant fue la
del aprendizaje de correccién del error, con ayuda de ésta regla y los conocimientos
de Ronsenblant fue posible la elaboracion de un modelo matematico que diera la
posibilidad de mostrar la capacidad de reconocimiento de patrones en lainformacion
dada.

Se define inicialmente la unidad en que se trabajara, que para Ronsenblant fue el
proceso bipolar, definido como el dominio n-dimensional que va de -1 a 1 elevado a

la ny el rango del conjunto -1 a 1, definido como lo menciona Ronsenblant:

1 Si W1 X1+ WaX2+ ... +WnXn2 0 (1)

F(xi.x2.....Xm = A Si W1X1+W2Xe+ ... +WnXn<0

Donde:

w1, Wz,...wn Se llaman pesos sinapticos, que ya habian sido mencionados
anteriormente por McCulloch y Pitts, representando aqui los valores de entrada Xu,
Xz,..., Xn, la suma del producto de los pesos sinapticos y de los valores de entrada

representan el potencial sinaptico y en parametro 6 se llama umbral o sesgo.
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La regla de aprendizaje el Perceptron simple comienza con un conjunto de datos
cuyos valores son tomados aleatoriamente y son modificados iterativamente y dicha

salida de la unidad no coincide con la deseada, la expresion es: (Ronsenblant, 1958,
p.-2)

Wi (k+1) = wj(k) + A wj(k), K= 1,2, ... 2

Siendo:
A wj (k) = n (K)[z(k)-y(k)] xi (k)

esto nos indica que la variacion del peso wj es proporcional al producto del error
z,(k) —=y(k) por la componente j-ésima del patrén de entrada que hemos introducido
en la iteracion k, es decir, xj (k). La constante de proporcionalidad n (k) es un
pardmetro positivo que se llama tasa de aprendizaje puesto que cuanto mayor es
mas se modifica el peso sinaptico y viceversa. Es decir, es el parametro que controla
el proceso de aprendizaje. Cuando es muy pequefio la red aprende poco a poco.
Cuando se toma constante en todas las iteraciones, n (k) = n > 0 se obtiene la regla

de adaptacién con incremento fijo. (Ronsenblant, 1958, p.3)

El objetivo que tiene este proceso es el de minimizar y eliminar los errores y corregir
a tiempo los infortunios que presente el conjunto de datos introducidos y que
posteriormente no incurra en sesgos de informacién que pongan en duda los

resultados arrojados del modelo.

Ronsenblant explica que su modelo, al tener estos sesgos, el proceso consta de
ordenar de acuerdo al umbral que lograba mantener valores con peso sinéptico y
gue posteriormente eran “corregidos y eliminados” si es que cumplen con ciertas
condiciones, entre éstas y mas importante, que la serie estudiada fuera capaz de
mostrar patrones y que estos mediante el proceso del Perceptron clasificara estos
patrones matematicamente y colocados dentro de una ecuacion era funcional, caso
contrario que no se cumpliera con lo anterior era imposible la aplicacion de este

modelo logico, es por ello que muchos proyectos quedaban descartados.
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Posteriormente Minsky y Papert en 1969, dieron con la aproximacion de un modelo
gue utilizara la l6gica similar a la que tenia Ronsenblant y que finalmente lograron
desarrollar un modelo, que a diferencia del anterior, trabajara con ecuaciones que

no fueran lineales.

Ademas de introducir dentro de este modelo mas “capas” para evitar el sesgo, lograr
la utilizacion de un modelo que corrigiera sus errores y que posteriormente se
encargara de enfrentar dichos limites de céalculo y fuese posible trabajar con ellos.
(McCulloch y Pitts, 1943, p.19).

Parael afio 1974, Paul Werbos cientifico que publica una de las mas representativas
tesis sobre RNA, demuestra que existe la posibilidad de realizar ajustes a los
sistemas no lineales entre las salidas y entradas del sistema, mencionando
principalmente con su aporte sobre la propagacion de errores en reversa, siendo
estos capaces de reaccionar de acuerdo a los “estimulos” recibidos por éstos, de
manera que al momento de proseguir con la activacion del modelo, los datos
incluidos en las entradas y salidas mostraran la clasificacion correcta de los
patrones. Dicho proceso fue logrado utilizando “estimulos” proximales que se
encargaran de poseer la habilidad correcta de clasificar cada una de las
percepciones y asi ofrecer una gama mayor de posibilidades para la resolucion del

problema planteado. (Melser y Balter, 2001, p.1120)

Finalmente y para la modelizacibn mateméatica del funcionamiento logico y
fisiolégico que fuese lo mas proximo al de una neurona es precisamente el que
lograron perfeccionar McClelland y Rumelhart que consiguieron continuar con la
propuesta de Werbos, que contenia una red de entradas y una salida, cuyo
mecanismo actuaba regresando el error de una de las salidas hacia las entradas,
posteriormente, éste regresaba a la capa de salida deseada de forma que el modelo
de perceptron mantenia un estado de continuo movimiento y que se repite
constantemente para la eliminacién de los errores y que las correcciones vayan en
aumento. (McCulloch y Pitts, 1943, p.20).
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1.3. Taxonomia

La forma en que se conduce el modelo de RNA posee una alta gama de
posibilidades que modifiquen el comportamiento de datos que aporten un analisis
estadistico Optimo para complementar las interpretaciones y los resultados que
justifiquen las investigaciones, mencionando cada una de las aproximaciones para
el aprovechamiento de recursos que enriquezcan las areas de aplicacion

economeétrica.

Torra (2003) menciona que de forma general existen tres caracteristicas basicas
para la aplicacion de las distintas estructuras por mencionar la de nodos, la
topologia de red y el algoritmo de aprendizaje utilizados para la estimacion de
pardmetros, caracteristicas que complementan la estructura del Modelo de Redes

Neuronales de la siguiente manera:

Considerando las diferentes etapas en que se debe poner a prueba el modelo es
necesario hacer énfasis en el ruido producido por los datos, mencionando que los
conocimientos son adquiridos por el modelo de forma interna, mediante conexiones
propias del modelo y con los elementos que conformen la red, descartando las

posibilidades de aprendizaje a priori, como explica Torra (2003).

La consistencia mas clara que puede explicar la naturaleza de los modelos
neuronales son “primeramente, sus arquitecturas, en segundo lugar, la tipologia de
las unidades de procesamiento, en tercer lugar, el tipo de conexiones de estas
unidades o neuronas, en cuarto lugar, los paradigmas del aprendizaje, y para
finalizar, la teoria de la informacién asociada a los algoritmos de aprendizaje.”
(Torra, 2003, p.47).

Para referenciar las arquitecturas como la conexién que tendran las unidades
neuronales, las cuales engloban determinadas clasificaciones o “taxonomias” como
las llaman distintos autores para explicarlas mas detalladamente.

La taxonomia de dichos modelos se resume en la Tabla 3:
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Tabla 3
Taxonomia de los Modelos RNA.
Modelo Determinista Modelo Estocastico
La neurona responde a ley del tipo La neurona responde a la ley del tipo
probabilistico de un estado légico:
n

y=FO) wxi) Py=1)=f() wxi)
i=1 i=1

Donde f es la llamada funcion Y

activacion n
Pr=0)=1-Pry=D=1-f() wx)
i=1

Aqui el output se interpreta como valor continuo
entre 0 y 1 siendo una probabilidad.

Nota. Fuente: Elaboracidn propia con base en datos de Torra S. (2003). La Siniestralidad en seguros
de consumo anual de las entidades de previsidén social. Perspectiva probabilistica y econométrica
Propuesta de un modelo econométrico neuronal para Catalufia. Barcelona, Espafia, p. 48

La tipologia de datos se vuelve una rama mas simple para mostrar su clasificacion,
pues se refiere a los datos que por definicion son variables exégenas o endégenas,
es decir, en esta clasificacion se mencionan dos clasificaciones, las de tipo visibles
gue hablan sobre los inputs o los outputs, y las ocultas que tienen la capacidad de

capturar la representacion interna de los datos. (Torra, 2003, p.48).

La siguiente clasificacion habla del tipo de conexiones que tienen las neuronas.
Hablando especificamente de las llamadas “feed-forward” que tienen una
propagacion en unasola direccion, a diferencia de los que se propagan en cualquier
direccion y que ademas, tienen la capacidad de realizar procesos de realimentacion

llamados “recurrentes”.

La cuarta clasificacion son los paradigmas de aprendizaje que hacen la
diversificacion en dos ramas supervisado y no supervisado.

El supervisado es explicado como la adaptacion de los pesos o las conexiones
logradas entre las neuronas que den como producto el “mejor resultado”, siendo
calculado mediante enfoques deterministico o estocastico, este proceso tiene cierto

seguimiento y es organizado por un “supervisor o profesor”.

29



Para el aprendizaje no supervisado el elemento principal es la ausencia del
“supervisor o profesor’, se encarga de las representaciones de entradas (inputs)
con base en la similitud (principio estadistico llamado cluster). (Torra, 2003, p.50-
51).

Para complementar esta caracteristica es necesario mencionar a Shannon que en
1948 hace referencia a la llamada entropia, “definida como la medida de

incertidumbre acerca del valor de una variable aleatoria (x).”

H(X) = —Zp(x) log(p(x)) = E()lo 1 (3)
= ~Zp(x) log(p(x)) = E()log =5

Donde:

E(.) es el operador esperanza Yy p(x) la distribucion de probabilidad de la
variable aleatoria. Si consideramos mas de una variable, la entropia tendra
un caracter conjunto y si condicionamos su comportamiento, la entropia sera
de naturaleza condicional, ambos conceptos se sitian en el ambito
bidimensional. Asi, sean “x” e “y”, dos variables aleatorias de tipo discreto,
donde p(xy), es la probabilidad conjunta y p(y|x) la probabilidad

condicionada, entonces definimos H(x,y), como la entropia conjunta,

(4)

H(x,y) = =XEp(x,y) log[p(x,y)] = E(.) log p(; 2

una medida de incertidumbre conjunta entre las dos variables aleatorias y la
entropia condicional H (y|x).

H(ylx) = =ZZp(x, y)log[p(y|x)] (5)

como la medida del grado de incertidumbre de “y”, una vez se conocen los

[t

valores concretos de “x”. (Torra, 2003, p.51).

La finalidad que tiene la explicacion de la ecuacién anterior es para la demostraciéon

de la diferencia de dos distribuciones, hablando propiamente de la entropia relativa
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(divergencia de Kullback-Leibler K(p,q)), definida como la “cuasidistancia que no

cumple la caracteristica de simetria” de la siguiente forma:

_ p(x) (6)
K(p,q) = Zp(x) logq(x)

(Torra, 2003, p.52).

Finalizando este tema con la Informacion mutua “que mide la independencia
estadistica entre dos variables aleatorias a través de sus distribuciones de
probabilidad. La informacién mutua entre x e y la cual se define de la siguiente

forma:

o B p(x,y) "
1657) = K(px, ), pGIp)) = ZEp(x, nlog -5

siendo en este caso una ecuacion simétrica. Ademas se cumple que la informacion
mutua de una variable aleatoria consigo misma es igual a su entropia.” (Torra, 2003,
p.52).

Entonces es posible modificar la conciencia de obtencién de datos y el como se van
a explicar a lo largo de diversos enfoques, es necesaria la validacion de los datos
mediante la recoleccion de estimadores de maxima verosimilitud, haciendo
referencia también al criterio de evaluacion Akaike por sus siglas AIC, dependiendo

del nUmero de datos a estimar y el tipo de modelo resultante.

Anteriormente se habl6 de la taxonomia o estructura que conforman las RNA, para
la facil comprension del lector se muestra la Figura 3 que resume lo descrito

anteriormente.
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Figura 3

Resumen de Taxonomias y propiedades.

Aprendizaje

Arquitectura

Taxonomias

Aplicaciones

Supervisado

Estrategia de

Aprendizaje No supervisado

Reforzado
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error
Tipologia del
Aprendizaje

Hebbiano

Singer layer
Feedforward

Competitivo

Multilayer
feedforward

Recurrentes

Memoria
asociativa

Optimizacion

Reconocimiento
de patrones

Mapeo de
caracteristicas

Prediccién

Clasificacion

Nota. Fuente: Elaboracién propia con datos de Torra 2003.

32



Conociendo la naturaleza del modelo es posible continuar con la metodologia a
seqguir para la elaboracién de un modelo econométrico y saber si las aplicaciones

son viables para el objetivo de este andlisis.

1.4 Modelo econométrico de redes neuronales

Los modelos de RNA son una compleja formacion de estructuras abstractas que
pueden incluir un sinfin de inputs que a su vez pueden convertirse en n cantidad de

outputs.

La funciéon mas simple que tiene un modelo de acuerdo a Rumelhart y McClelland
(1986):

yi(t) = Fi(f; [ai(t —1),0; (Wij:xj(t))]) (8)
Donde:
x;(t): Conjunto de entradas
w;;: son los pesos sinapticos de la neurona i, que representan la intensidad de la
relacion entre la neurona presinaptica j y la neurona postsinaptica i.
o;. es la regla de propagacion que proporciona el valor del potencial postsinaptico
h;(t) = o; (wl-j,x/t) de la neurona j, en funcién de sus pesos y entradas.

fila;(t —1),h;(t)]: es la funcion de activacion que proporciona el estado de
activacion actual a/(t) = [a;(t — 1), h;(t)] de la neurona i, en funcién de su estado

anterior a(t-1) y de su potencial postsinaptico actual.

F;[a/(t)] es la funcion de salida que proporciona la salida actual yi (t)= Fi[a/(t)] de la

neurona i en funcién de su estado de activacion.

De tal forma que cada factor se integrara de acuerdo a la letra “g” que reduce el
namero de expresiones, es decir que se resumira la n cantidad de inputs y todas

ellas se veran transformadas en output mediante la letra “f".
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Dicha funcion tiene la propiedad de llegar a un resultado que se aproxime a una F
(X) desconocida mediante iteraciones las cuales se encarguen de realizar ciertas
estimaciones que resulten lo mas cercanas a la realidad y con ello manden sefales

al modelo que logré ademas realizar la clasificacion de datos.

Para esto, es necesario mencionar ciertas reglas que cumplan con las propiedades

y caracteristicas antes descritas, se resumen en tres principales:
Regla de propagacion

Funcion de transferencia o activacion

Funcion salida

La regla de propagacion (desglosada en la Figura 4) se refiere a que su ecuacion
puede ser lineal, cuadrética, de distancias o polindmica, aunque la mas utilizada es

la lineal.

Figura 4
Propiedades basicas del Modelo.

h(t) = (B}, %, (£))
Regla de =

propagacion

1

Lineal Cuadratica Distancias Polinémica

RO = ) (- B
i=1

h(t) = X1y Bixi+ni—g Xy Bj x; x;

Nota. Fuente: Elaboracion propia con datos de Martin del Rio, B y Sanz Molina A (1997) Redes
Neuronales y sistemas Borrosos, RA-Ma, Madrid.
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Las reglas que mencionan la salida y la transferencia, hablan del tipo de ecuacion
presentada y en el caso de la transferencia, o0 sea si se activaran mediante:

a) Identidad o lineal

b) Escaldn ({-1,+1} 0 {0,+1})

c) Lineal atramos ([-1,+1] o [0,+1])

d) Sigmoidea (LogSigmide o Tangente hiperbdlica)
e) Gaussiana

f) Sinusoidal

(Torra, 2003, p.60).

1.4.1. Estructura de modelos economeétricos

La metodologia comienza con la especificacion y definicion del proceso y estructura
gue conforman un modelo econométrico, éste inicia con la ecuacién mas simple
para la determinacion de caracteristicas simples y significativas para conocer la

veracidad y validez del conjunto de datos.

1.4.1.1. Modelo de Regresién Lineal

Para comenzar a explicar un Modelo de Regresion Lineal, mencionando una de las
primeras estructuras que crearon como un modelo correcto y mas similar a la
neurona, como es el Perceptron con Ronsenblant, continuando con esta idea
aparecen dos personales Widrow y Hoff que en 1960 desarrollan el modelo
econométrico mas cercano a una aproximacion estadistica y que completa la idea
de cémo funcionaba la entrada de datos, poniendo en evidencia que fueron
conformados por dos pardmetros, uno simple denominado Adaline y otro llamado

Madaline.

Los modelos de regresion lineal multiples pueden ser representados
mediante una red neuronal feedfoward de dos capas, denominada Adaline
(Widrow y Hoff (1960)), que posee una funcion de transferencia lineal o
identidad. Su arquitectura es esencialmente la misma que la del modelo
perceptron, ya que ambas estructuras utilizan neuronas con funciones de
transferencia muy parecidas, pero existe una diferencia esencial en el
mecanismo de aprendizaje. La red Adaline y su version multiple, Madaline,
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utilizan la regla delta de Hidrow-Hoff o regla del minimo error cuadrado medio
(LMS Algorithm), es decir, el error cometido por el modelo compara la
diferencia entre el valor deseado y la salida lineal. En cambio para el modelo
de perceptron la comparacion es respecto a la salida binaria. Dicha diferencia
permite que los modelos Adaline / Madaline alcancen el minimo error de
forma mas sencilla que el propio modelo perceptron (la convergencia del
proceso de entrenamiento es mas féacil). Para poder obtener un modelo
Adaline a partir de un perceptron, debemos afiadir dos componentes, el
primero de ellos es un término de tendencia “Bias” (Umbral), que proporciona
un grado de libertad adicional, y el segundo de los componentes consiste en
afadir una condicion bipolar a la salida, es decir, si el resultado de la red es
positivo, adjudicarle el valor (+1) y si es negativa, el valor (—1). (Torra, 2003,

p.2)
En otras palabras, el modelo Adaline es la metodologia sugerida para el desarrollo
de una RNA, de manera que la estructura que la compone es mediante el
establecimiento de validacion de datos mediante la identificacion del error
cuadratico medio, el cual busca la transferencia de datos de forma lineal, bajo el
mismo supuesto pero aplicado de forma multiple, se cuenta con el modelo Madaline.
Ambos modelos ya sea en su version sencilla o en la version multiple, se busca
adjudicar los pesos correctos al umbral asignado al valor de entrada y un valor dual
(positivo y negativo a la unidad) para la salida de informacién. El empleo de modelos
de esta naturaleza disminuye la posibilidad que en los resultados de regresion se
muestre heteroscedasticidad u ortogonalidad, es decir, los resultados surgieron un

modelo robusto en la estimacion de datos.

La metodologia que implica la aplicacion de un modelo de regresion lineal requiere
gue se analicen desde el punto de vista mas sencillo, las variables que arrojan los
resultados para conocer si en primera instancia si los problemas tipicos de
multicolinealidad que tanto se mencionan en el contexto de conocer cada uno de
los procesos implicados relacionan en forma inmediata la concentracion de entrada

de datos en las diferentes capas aplicadas al modelo neuronal.

Las caracteristicas de un Adaline poseen una estructura de ejecucién que en

célculos resultan repetitivos y pesados al aplicador, por lo que la estructura que
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presenta el modelo Madaline sugiere una mayor facilidad en calculo y solucion a las

complicaciones de Adaline, dado el siguiente desglose:

n
Y1 = Po1r + z ﬁ1jxi
i=1

n
Y1 =PBo1+ Z.Biji
i=1

(9

n
Y1 = Bo1+ Z Boxi
i1

Y = (Y1, Y2 -1 Y0)

X = (%q,X9, ., Xg)

j=01,..,p
i=1,..v

Box

En resumen para el modelo de Regresion lineal “si se utilizan outputs retardados
como entradas en unared Adaline, se obtiene una ecuacion formada por elementos
temporales de caracter lineal AR(p), es decir, un modelo autoregresivo cuyo orden
es igual al nimero de ponderaciones del modelo neuronal, suponiendo un bias
(umbral) nulo.” (Torra, 2003, p.117-118).

1.4.1.2. Modelo Logity Probit

A continuacion se muestran los modelos de probabilidad, o sea, Modelos Logit y
Probit que tienen la naturaleza exacta de proporcionar una clasificacion de datos
clara frente a dificultades, tales como que “la red Adaline posee dos capas con una
funcién de transferencia lineal, pero si asociamos a la salida una funcion bipolar 1;0,

es decir, si la salida es positiva (+1) y si es negativa o igual a cero (0), entonces
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existe plena similitud con los modelos de variables dependientes cualitativas” (Torra,
2003, p.118).

Como se habl6 de ello en la seccién anterior, es posible afirmar que los modelos
Adaline que poseen la capacidad de calculo para dos capas, y tomando en
consideracion la existencia de modelos tales como el Madaline se toma en cuenta
gue la mayoria de los modelos que sean creados serd a conciencia que utilizaran
mas de dos capas, la funcion principal que ofrece el modelo Probit y Logit es su
aplicacion directa dependiendo de la naturaleza del modelo, resumido en la Tabla
4:

Tabla 4
Modelo Logit y Probit.

Logit Probit
Distribucion Acumulada Logistica Distribucion Acumulada Normal
n n
exp L= 1 BoX; z
= X; = = X;
Yt fZ.BO j 1+€XPZ?:130X]' Yt (D._ Bo g
=1 =1
Funcion que proporciona el valor esperado | Funcion que proporciona el valor esperado
condicional. condicional de una variable aleatoria
binaria.

Nota. Fuente: Elaboracién propia con datos de Ripley, B.D. (1993) Statical aspects of Neural
Betworks, capitulo 2, Bardorff-Nielsen, O.E.

1.4.1.3. Modelos de variables latentes con indicadores y causas multiples
(MIMIC)

La siguiente propuesta es la de los Modelos de variables latentes con indicadores
multiples y causas multiples (MMIC), estos modelos son aplicables en el sentido de
ciencias tales como sociologia, psicologia y economia, ciencias que requieran de
variables aplicables quiza de naturaleza que no sea 100% cuantificable, puesto que
engloba a dichas variables que tengan una relacién intrinseca con el modelo, pero

gue quiza no es medible.
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Entonces mediante un modelo MIMIC, se aplica la relacion directa de aplicaciones
con variables endogenas que afecten a indicadores internos al modelo y la
interrelacion entre ellos conforme las variables latentes del modelo MIMIC, su

arquitectura es la siguiente:

0 n (10)
Ve = ﬁoz ngz Pox1 + Qoj
j=1 i=1

X = (x1,X9,...,%Xp)

Y = (Y2 -0 Y0)
{p0,i=01,..,p,j =1, ..., 0}

{Bj,j =01,..,q}

1.4.1.4. Modelos Generalizados

La ultima propuesta para la modelizacion es la Familia de Modelos Generalizados,
los cuales hacen referencia directa a los modelos neuronales Multilayer Perceptron

estructurado por:

0 n
Y:fﬁ025j92§00x1+§00j (11)
=1 i=1

X = (xl, xz, e ,xo)

{0y, =01,..,p,j =1, ..., 0}
Bjj=01,...q}

En este caso como en la mayoria, es notable que las “y” representan los valores de
salida (output) y los valores de entrada por las “x” (input), “g” muestra si la ecuacion
sera de naturaleza lineal o no lineal, aunque en su mayoria casi todos los modelos
son lineales, ciertos autores lo relacionan con los Modelos de Regresion Aditivos
(MRA), donde “g” representa un caracter no paramétrico, excluidos por diversas
desventajas que pueden no contener, por ejemplo caracteristicas binarias,

aparecen los MGA (Modelos Aditivos Generalizados) que ayudan en este tema.
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1.4.2. Modelo para la aplicacién de RNA

La facilidad de operar con modelos que diversifiquen las herramientas y se adecuen
a la naturaleza de los datos, que permiten obtener datos correctamente estimados
y que no presenten problemas basicos de los modelos econométricos, y con esta
ultima clasificacién, se presenta en la Tabla 5, la funcién inicial y con ella el tipo de

modelo y en qué caso utilizarlo:

Tabla 5
Clasificacion de Modelos para aplicacion de RNA.
Modelo Nomenclatura Ecuacion Aplicacion
Modelo de ”
Regresion MRA EW|X)=p4; + 2 B;g:() Modelos con
Aditivo i=1 naturaleza lineal.
Modelo Aditivo L
. _ Modelos con
Generalizado MGA EGIX) = £ (B + Zﬁfg"(' ) naturaleza no lineal.
i=1
Modelo Aditivo n
Parcialmente E(y|X) =B, + Z Big:(.)
Lineal i=1 Modelo de
n
MAPL naturaleza mixta.
+ ) 9ix
i=1
Modelo con i .
componentes EW|X)=f(B,+ Z B;ig:(.) Compqrtamlento no
bivariable aditiva MCBA = Gauss!ano, puede
(interaccion) ser Poisson,
+ Z ®jx;) Gamma, etc.

i=1
Nota. Fuente: Elaboracion propia con datos de Yang L.; Sperlich, S.; Hardle, W. (2002). Derivative
estimation and testing in generalized additive models, Journal of Statistical Planning and Inference,
Article in press, corrected in Prof., (aceptado Marzo 2002).

Existen diversos métodos de estimacion para los modelos neuronales que
respondan de acuerdo a la naturaleza de éstos, sin embargo los modelos sufren

modificaciones dependiendo de los datos.

Una vez analizada la diversa gama de posibilidades como métodos de solucion a
las RNA, es necesaria la interpretacion y aplicacion del modelo, para ello, se
muestra en la Figura 5 los criterios de evaluacion en que se fundamentara cada uno
de los procesos desglosados en los préximos capitulos y que conforme a la

metodologia que se expone, compongan un esqueleto correcto que demuestre la
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verdadera naturaleza de éstos, cabe destacar que se habla desde un enfoque
estadistico, dado que la técnica utilizada por redes neuronales es simplemente una
interpretacion y ha sido criticada por la falta de sustento estadistico y converge en
un punto en que no siempre se coloca en lo 6ptimo y queda Unicamente como

referencia o tema de discusion y no como una alternativa viable.

Figura 5
Metodologias para la resolucion de RNA.

Métodos para el
disefio éptimo de
modelos neuronales

Estlm?gon [ Técnicas Constructivas ]

’ Técnicas reductivas l

Heuristica

Algebraica

Algoritmic |_| Otras '_l
"Tiling" écnj cion
icial

Combinacién de
discriminantes

Aprendizaje oLs

por

Selec
En dos artifi Sensibilidad
etapas al peso del
error

correccién en
cascada

Nota. Fuente: Elaboracidn propia con datos de Torra, 2003.

Ahora de acuerdo a cada uno de los procesos y hablando de cada una de las etapas
gue constituyen la creacion del modelo, siendo el primer paso la recoleccion de
datos, la cual implica la existencia de un punto de referencia que muestre que los
datos tienen una carga real (0 sea, que muestren una importancia significativa, dado
gue si los datos analizados no son los correctos, mostraran al lector resultados
erréneos o fuera de objetivo), ya que se encuentran sujetos a pruebas de validaciéon

en los que no exista sesgo o algun dato faltante.

Siguiendo con tres puntos base que deben cumplirse para la identificacion una vez

gue se tienen los datos, estos son:

o Identificar las variables relevantes

o Establecer una variabilidad en el muestreo al momento de estimar

o Crear dualidad en la hipotesis que detecten variables que no sean
importantes
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Sin  embargo, existe una metodologia mas simple que provoca un
desencadenamiento de condiciones éptimas mediante breves canales que ayuden
a la Identificacién de variables, como descartar y aplicar determinados datos sin la
necesidad de realizar ciertas pruebas, tomando como punto de referencia la
segmentacion correcta del universo; continuando con la diversificacion de procesos
y claro establecimiento de la variabilidad en el muestreo ya que se tiene la
informacion suficiente para realizar la estimacion, finalmente la utilizacion de
técnicas especializadas en cada uno de los métodos mostrados para éstas
alternativas de hipétesis, que contrasten y respondan a cuestiones significativas o
demuestren posturas que no se hayan planteado anteriormente, eviten la repeticion
de datos o algun sesgo pase inadvertido y como se explicaba, el modelo sirva como

ejemplo ilustrativo y aplicativo de las RNA.

Todo ello, se refleja en un circuito de informacién para la creacién de éstos,
demostrando que en tres pasos puede modelarse para la aplicacion inmediata de

los modelos de redes:

1. Proceso de seleccion de datos.

a. Especificacion y estimaciéon de parametros
o Evaluacion
o Ajuste

2. Contraste de significancia de variables.

a. Cuantificacion / importancia y variabilidad de estimacion
o Contraste de hipétesis

3. Contraste de significacion del modelo

En resumen, el propésito es seleccionar los datos, realizar una especificacion y se
estiman los parametros para asi, evaluar el modelo y realizar los ajustes necesarios,
lo cual implicara desde la seleccion de datos un contraste de significacion de
variables, posteriormente se cuantifican y se pondera la importancia de los datos y
se analiza la variabilidad de la estimacion que simultdneamente ya se realiz6. Los
pasos 1y 2 llevaran a encontrarse en el Contraste de significancia del modelo. Para

ello, la secuencia sugerida es la mostrada en la Figura 6:
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Figura 6

Metodologia Modular de
identFicscion de Modelos Econométricos Neuronales
Proceso Contraste de
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Ajuste Hipdtesis

3
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L Modelo

Nota. Fuente: Torra S. (2003). La Siniestralidad en seguros de consumo anual de las entidades de
prevision social. Perspectiva probabilistica y econométrica Propuesta de un modelo econométrico
neuronal para Catalufia. Barcelona, Espafia. p.142

Los modelos de RNA requieren de una especificacion de todos los puntos durante
el proceso de creacion y estructuracion del modelo, la metodologia que sigue se
encuentra definida, a pesar de ello pueden surgir inconvenientes derivados de que
es un modelo nuevo y que no ha sido estudiado a profundidad, sin embargo los
inconvenientes que pueden generarse durante el proceso de estimacion son
minimos en comparaciéon con la exactitud de estimacion que ofrece el modelo aqui

sugerido.

En el Capitulo 3 se hacen las especificaciones antes mencionadas de acuerdo a las
caracteristicas de la base de datos, asi como las adecuaciones al modelo una vez

delimitados los objetivos de este andlisis.
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Capitulo 2.
Mercado Mexicano de Derivados
MexDer
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Capitulo 2. Mercado Mexicano de Derivados (MexDer)

“(...) todas las pasiones se justifican a si mismas, y mientras las sintamos parecen
razonables y proporcionadas a sus objetos.” Adam Smith, (1759), Teoria de los
Sentimientos Morales, p. 281.

El Sistema Financiero Mexicano se encuentra conformado por diversas instituciones

en las cuales se delegan las funciones y especificaciones que requiere la economia.

Es por ello que se diversifica en otros organismos encargados de tareas especificas
gue brinden la oferta necesaria de acuerdo a la satisfaccion de las necesidades del

sector monetario de la economia.

Esto, con lafinalidad de realizar una asignacion eficiente de los recursos, el Sistema
Financiero Mexicano requiere de intermediarios eficaces y solventes, de mercados
eficientes y completos, ademas de un marco legal que establezca claramente los

derechos y obligaciones de partes involucradas (Banxico, 2015).

MexDer es uno de los mercados involucrados en el Sistema Financiero que cuenta

con una participacion muy importante, dada la estructura funcional del mercado.

El objetivo de este capitulo es proporcionar al lector una breve introduccion sobre el
funcionamiento y la estructura que tiene MexDer, asi como mencionar sus

principales productos y caracteristicas.

Se busca ademas conceptualizar y dar un acercamiento mayor en los activos
financieros llamados opciones, siendo éstas el objeto de estudio sobre el que se

basa la presente investigacion.
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2.1. Marco Financiero

La definicién que poseen las estructuras del andlisis presentado a continuacién y la
relacion existente entre las RNA y el estudio de los derivados segun su naturaleza,

son explicados a continuacion.

Los siguientes conceptos y desarrollo del tema se encuentran basados en el libro
de Pliska (1997), el cual describe en 6 capitulos los puntos que se adecuan para la

definicion del papel de los derivados en el analisis financiero.

Las caracteristicas de los derivados sugieren la necesidad de un componente de
analisis mas complejo que no necesariamente se utilice de forma regular en el
ambito econdmico, por lo que en esta seccién se definird como determinados puntos
propios de los derivados, marcan la pauta para investigar mas a profundidad el
tema; en esta seccion se estudiara la teoria sugerida para los derivados, los cuales
surgen de teoria matematica, calculo, econometria, teoria de portafolios y una breve

introduccién a la programacion lineal.

2.1.1 Especificaciones del modelo

La especificacion del modelo comienza con la definicion del periodo en el que sera
analizado el modelo, continuando con las variables que intervienen de forma
explicita e implicita; siendo éstas, en su mayoria, variables aleatorias que no

muestra un comportamiento predecible en precios y valores.

La definicion de las variables que intervienen en el modelo, cuando se tiene un Unico

periodo, se definen mediante:

o Dato inicial t=0
o Muestra finita en el espacio Q con K < « donde los elementos se integran

como.

2 = {wy, 0y, ..., W} (12)
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Entonces, para cada w € 2 el valor de cada uno es desconocido para el momento

t=0 pero podria ser util para el investigador en t=1.

o La probabilidad de P en Q, donde P(w) > 0 para todo w € 2

o Enelproceso B = {B;:t = 0,1}, donde B, = 1y B1es una variable aleatoria.

Una vez que se tienen definidos los datos a introducir en el modelo, el siguiente

paso es definir las cantidades de interés a analizar. (Pliska, 1997, p. 1-3)

Dependiendo de la naturaleza del modelo se define el tipo de estrategia a analizar,

por ejemplo, hablando de un portafolio x, donde la definicion del modelo es:

N (13)
Vt = HOBt + z HnSn(t) t = 0,1

n-—1

La valuacion del proceso depende directamente de la estrategia de negocio H y que

V1sea una variable aleatoria.

El valor total del portafolio se encuentra definido por la ganancia como G, por lo que

la pérdida del portafolio se encuentra definida entre el tiempo Oy 1.

Siendo lo anterior:

§ (14)
G = Hyr + Z H,AS,

n-1
Donde: AS,, = S,(1) — S,(0)
La comprobacion de lo anterior, definido como:
V,=V,+6G

Por lo que en el ejemplo mostrado, la valuacion del portafolio puede mostrar

variaciones derivadas de ingresos externos.
La definicion del proceso del proceso discontinuo se define:

S x= {S;:t = 0,1} donde S; = (S;(t), ...; Sy (6)) Yy Si(t) = S, ()/B,, n=1....N; t=0,1
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El proceso de valuacién discontinua seria V* = {V;*:t = 0,1} entonces

> (15)
Vi =H,+ z H,S;(t), t=0,1
n—-1
Y la ganancia discontinua G* definida como una variable aleatoria:
= (16)
G = Z H, AS?
n-1
Por ende, se obtiene AS,, = S;;(1) — S,;(0), entonces:
. Ve (17)
Vi=—, t=01
B
Considerando la contraparte:
Ve=Vy+G* (18)

2.1.2 Arbitraje y otras consideraciones econémicas

El andlisis econdmico que requieren los modelos, deben cumplir con la condicion
de ser coherentes, sin embargo, existen casos en los que se plantean escenarios
irracionales los cuales ayuden a plantear unaidea o aproximado de la realidad, cuya
finalidad es aplicarlos posteriormente. Siguiendo el ejemplo de la definicién de un
portafolio, en el caso de una estrategia de negociacién dominante y otra posicion

gue no lo es.

En todo caso, si ambas posturas comienzan con la misma cantidad de dinero, si
uno de los dos participantes es dominante, en todo caso éste culminara con una

cantidad mayor a la inicial.
Bajo el supuesto:

Puede existir una estrategia dominante si y sélo si existe una estrategia que

satisfaga vy = 0 y V; (w) > 0 para todo w € Q.

48



Desde ese punto de vista, el supuesto anterior resulta irracional para la economia
gue un inversionista cuyo proyecto inicia con una cantidad cero cuyo objetivo es
terminar con una cantidad positiva de dinero, por ello un mercado cuya estrategia

dominante sigue el supuesto anterior, no puede fungir como una estrategia realista.

La fijacion de precios puede ser interpretada como una medida de probabilidad, se
dice que el precio inicial de cada valor es igual a la expectacion del precio

discontinuo final.

Derivado de lo anterior para medir el precio lineal, existe una estrecha relacion entre
el concepto de estrategias de negociacion dominantes y la medida de precios

lineales de la forma:

“‘Hay una medida de precio lineal si y sélo si hay estrategias de negociacion no

dominantes.”

Para demostrar lo anterior se desglosarda mediante programacion lineal de la
siguiente manera donde Z pertenece a los nimeros reales expresados en el vector

de la columna:

51(0) (19)
P
Sn(0)
1
Y Z denota la (N+1) X matriz K
S (Lwy) .. S;(1,wg) (20)
2= - o
Sy(Lwy) ... Sy(Q,wg)
1 1

Por lo que existe una medida de precios lineal implicita sobre la existencia de la

solucion para la programacion lineal:

maximiza (0, ...,)n
. (21)
sujetoa Zn =17

=0
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Existiendo la solucion h = (ha,...,hn+1) a la programacion lineal:

minimiza hZ

(22)
sujetoa hZ =0

De esta forma los valores de las dos optimizaciones anteriores coinciden, por

supuesto en cada caso, el resultado es igual a cero.

Por lo que se demuestra que existe una medida de precio lineal que implica que

puede no existir alguna estrategia de negociaciéon dominante.
Siguiendo estos puntos representativos:

La postura de una posicién de estrategias de negociaciéon dominantes
pueden resultar irracionales economicamente hablando, sin embargo, los
modelos sin estrategias dominantes son razonables, desde cierto punto de
vista, dado que existe una forma de medir el precio lineal. Por lo tanto, la
atencion debe concentrarse en el tipo de modelo, tomando como pauta para
definir el tipo de modelo a analizar, la metodologia y caracteristicas implicitas
que resulten en un modelo aceptable para el mercado. (Pliska, 1997, p. 5-7)

2.1.3. Analisis de la Varianza del portafolio

Para este punto se asumird que el valor del interés r es deterministico, no hay
oportunidades de arbitraje, y existe un portafolio con E [R] # r. La complicacion que

presentan los portafolios respecto a la varianza es:
minimiza var(R) (23)
sujeto a E[R] = p
R es el rendimiento del portafolio

Donde p es un escalar especificado, donde para cada valuacion de p = r; el valor
optimo de la funcidn objetivo es igual a cero si y soélo si p =r, de otra forma podria

ser un numero positivo.

Retomando, el rendimiento del portafolio puede expresarse como:
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n=1

Siguiendo logica anterior, puede fragmentarse en el tiempo 0, punto donde se

realice determinada inversion dentro del portafolio de la forma:

(25)
minimiza var(V;)
sujeto a E[V; = v(1 + p)
VO =7V
Si éstas se cumplen, entonces:
o 1 " 1 (26)
var(R) = ;var(Vl) < ;var(Vl) = var(R)

La ecuacion antes mencionada refleja la equivalencia entre éstas, dado que la
relacion existente en V1=v(1+R) establecido como un uno a uno correspondiente

entre la solucion y validacion.

La validacion de éste, puede obtenerse mediante la aplicacion del multiplicador de

Lagrange de la forma:

1 (27)
maximiza E [—EVf + ,8V1]
sujetoaVy =v
Por lo que
B L (28)
V=—(E/)L—-L 1 ——
EQL(Q )+ v( +T)EQL
Si se asume que Q y P no son idénticos, entonces:
_v[(1+p)EgL — (1 +1)] (29)

B
E,L—1

Los problemas que presentan los portafolios de inversion se pueden cuantificar al

aplicar la formula (29), la cual muestra que se encuentra relacionada con el
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procedimiento anterior, y que dicha ecuacion presenta las variaciones presentadas

por los activos en el portafolio.

Desarrollando una funciéon que determine la densidad del precio, la cual asocia R

con V desde el enfoque del rendimiento como sigue:

30
~  pEQL—1 p—r (30)

= L
EoL—1 EgL—1

Las consecuencias posteriores que llegan a presentar los modelos de este tipo
resultan de trabajar conjuntamente con el arbitraje del portafolio y la beta con
respecto al portafolio cuyo rendimiento esta relacionada con la densidad del precio.
En teoria, aqui se encuentra estabilizado el resultado de acuerdo a la teoria del
Modelo de Valoracion de Activos de Capital, o bien Capital Asset Pricing Model
(CAPM):

B cov(R,R")

E[R] -7 = var () (E[R] —7) (31)

Lateoria dice del CAPM: que si R” es la solucion para las variancias iguales para el
problema del portafolio para todo p 2 r y R es el rendimiento dentro del arbitraje,

entonces:

B cov(R,R")

" (32)
oar (R) (E[R]-1)

E[R] —

Larelacion es muy importante dado que en el caso de existir varianzas iguales, los
inversionistas tendrian contrataciones frecuentes de portafolios, dada la seguridad
del mercado, asi como poseer la habilidad de asumir soluciones para los
estimadores del mismo rendimiento en el arbitraje del portafolio (Pliska, 1997, p. 47-
51).
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2.1.4. El Modelo Binomial

Considerado como un sencillo pero muy importante modelo para el riesgo y la
seguridad asociado al precio. Una forma de aplicar este modelo es para la

determinacion del precio de varios tipos de valores en las opciones.

Para cada periodo de tiempo, se muestran dos posibles alternativas, el precio de
los valores puede subir por el factor u (u > 1) o éste puede bajar por el factor d (0 <
d < 1). La probabilidad de que ocurra un alza durante el periodo estudiado es igual
al parametro p, se deduce que las fluctuaciones a través del tiempo son

independientes entre si.

Entonces, el modelo binomial esta relacionado con el proceso Nt siendo éste la
representacion del nimero de lanzamientos de moneda, basado en el proceso de

Bernoulli.

El proceso de Bernoulli, es decir, un proceso estocastico de {X; t=1,2,..} donde los
parametros de p si las variables aleatorias X1, X2, ... yP(Xt=1)=1-P(Xt=0)=p

para todo t.

Por lo que las muestras subyacentes que deriven del proceso aleatorio del nimero
de lanzamientos de una moneda en el espacio Q consiste en la secuencia de la

forma:
o =(0,1,0,01,1,...) (33)

El proceso de Bernoulli consiste en un infinito nimero de lanzamientos de moneda,
asi que el vector w posee un numero infinito de componentes y la muestra del

espacio Q tiene un numero infinito de estados.

Por ello, en términos de la probabilidad dada por P (w) = p" (1-p)"™", donde w € Q

es cualquier estado correspondiente a n caras y T-n que corresponden a cruz.
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Lo anterior, aunado a la formulacion de las probabilidades, se define la distribucién
binomial como:
(34)

(t) __ v
n n!'(t—n)!
Es decir, el coeficiente binomial.

El acercamiento anterior es con la finalidad de derivar desde este punto la
probabilidad de distribuciones de manera que se adecuen a casi cualquier dificultad

gue presente un portafolio (Pliska, 1997, p. 100-106).

2.1.5. Modelo de Markov

El modelo de Markov es la introduccién a los procesos estocasticos en forma, tales
que en este modelo la propiedad fundamental menciona que: el futuro es
independiente al pasado, dando la presente valuacion en el proceso. El proceso de
Markov es uno de los modelos mas importantes relacionados con el tema de la
valuacion de precios, ya que hay representaciones reales muy frecuentes que
proyectan precios reales pero las propiedades de Markov permiten realizarlo

mediante la simplificacion de los calculos.
El proceso estocastico X, es decir, puede ser parte de la cadena de Markov si
P{Xi11 = jl Fe} = P{Xpy1 = jIX.3 (35)
Paratodo j € E parra todo t. Entonces
(36)
P{Xt+5 =]|Ft} = P{Xt+5 =j|Xt},paT'a tOdO s = 1

Para Markov la unica informacion utilizada para la prediccién de valores futuros en
el proceso, dando la historia como parte del proceso, es decir que el pasado podia

ser ignorado y poner peso en especial a los datos presentes.
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Dentro de la cadena de Markov se dice que puede ser estacionaria o de tiempo
homogéneo en la probabilidad condicional P {Xi+1 = j | F} donde no depende del

tiempo t. En este caso conviene definir la probabilidad de transicion como:
P(i,j) = P{Xey1 = jlX, =1},i,j €E (37)
Y su organizacién en una matriz
P =[P, )]

A simple vista el lector, podra percibir que el numero de elementos dentro de la

matriz es igual al nimero de elementos que pertenecen al estado E.

Si la cadena de Markov no es estacionaria, puede hablarse entonces de
probabilidades de transicion, que solo dependen del tiempo Pt (i,j) = P{ Xe1 = j| Xi=
1}

En este caso en particular la matriz correspondiente para cada punto en el tiempo

seria
P = [Pt (i']')]

Como se pudo percatar el lector en esta seccion, es sencilla la aplicacién del modelo
de Markov, siempre y cuando se sigan los puntos aqui desarrollados, asi como no
perder de vista el principio fundamental en el que se basa este tipo de analisis
(Pliska, 1997, p. 106-111).

2.1.6. Opciones Europeas y Americanas

Si se considera el modelo binomial como forma de respuesta para la valuacién de

opciones entonces

S¢ = SoulNedtNe,t =1,2..T (38)
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Donde O<d<1<u y N=[Nt; t=1,...,T} es un proceso binomial con parametro p, O<p<1.
Asumiendo que el valor del interés r es constante con u > 1+r, existe una medida de

marginalidad, dada por

1+r—d

Qw)=q"1-q¢)"™, q = — (39)

Donde w € Q es algun estado que corresponde al un movimiento al alza 'y T-n un

movimiento a la baja del riesgo de los valores.

El modelo binomial es una buena demostraciéon del uso del principio: si el valor
subyacente es parte de la cadena de Markov, entonces muy probablemente se esté
trabajando explicitamente con las probabilidades de distribucién para el tiempo T
valuando los precios bajo medidas de marginalidad, en cada caso es posible realizar
los calculos mediante declaraciones de tipo X = g(St). (Pliska, 1997, p. 120- 124)

Para las opciones americanas se entiende que son similares a las opciones
europeas, con la diferencia que el payoff X puede ocurrir en una fecha determinada
T, es decir, la fecha de vencimiento. Las opciones americanas son similares a las
anteriores, s6lo que ahora el payoff puede ocurrir en el tiempo T o antes del

vencimiento T.

La especificacion de los datos se adaptan a la forma Y ={ Yi; t=0,1,...,T}. Si éstos
se adhieren al tiempo t, entonces el comprador paga en Z: igual que en el tiempo t
el valor de la opcion. EI comprador después de tener el ejercicio correcto de la
opcién en algun momento del tiempo t, donde t < 1 < T. Si la opcidn es ejercida en
el tiempo 1 entonces se paga Yt al comprador. Una opcidén americana puede ser

ejercida por si misma. Si nunca se ejerce, entonces no ocurre el payoff.

El problema mayor en este caso es determinar el tiempo t para la valuacion de Ztde
la opcion, esto es, la valuacion del proceso Z = {Zt; t =0,1,..., T} para la opcion

americana Y.

Se considera que una opcién americana Y ={ Y, t=0,1,...,T}. y su correspondiente
opcién europea en el tiempo T cuyo payoff X = Yi. Entonces Vi denota el tiempo t

valuando en esta opcion europea. Si Vt 2 Yt para todoty w € Q, entonces, para
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todo t, Vi es igual a Z, el tiempo de valuacion de la opcion americana, y es esta

Optima para esperar a ejercer la opcién en tiempo T.

2.1.7. Mercados completos e incompletos

Se habla de mercados completos si todos los pagos son alcanzables, caso contrario

en los mercados incompletos.

Hablando de modelos que poseen mas de un periodo, entonces se dice que el
modelo de multiperiodo se encuentra en un mercado completo si y sélo si todos los

periodos subyacentes en el modelo son completos.

En particular, reafirmando el punto anterior, un modelo de multiperiodo es completo
si y solo si la matriz A corresponde a todos los periodos individuales subyacentes,

es el requisito para formar el numero de columnas independientes.

Todos los periodos individuales subyacentes son completos si y sélo si cada periodo

subyacente individual presenta una Unica probabilidad de riesgo neural condicional.

En un modelo incompleto, por otro lado, podrian existir dos menos, en tanto que, la
probabilidad de riesgo es neutral. Si X es un punto contingente alcanzable en un
modelo incompleto, entonces en el tiempo O el precio es igual a Vo para la estrategia

de negociacion generada por X. (Pliska, 1997, p. 133-136).

En conclusion, los derivados comprenden caracteristicas muy especificas, que
basadas en la descripcion de los puntos anteriores, sobre todo en las opciones, se
tiene la certeza que no son faciles de analizar o pueden sujetarse cualquier proceso
o metodologia, lo anterior como parte de la justificacion de someter a un

procedimiento especifico, el cual es RNA.
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2.2. Antecedentes y conceptualizacion

El Mercado de Derivados es mucho mas antigua de lo que se puede imaginar, dado
gue desde 1537 y 1539 bajo el mandato de Carlos V, se busca la legitimidad para

transacciones financieras y comerciales realizadas en los Paises Bajos.

Posteriormente en Holanda, se mostraban las primeras pruebas de un mercado
donde los contratos eran de futuros, esto cuando en 1630 y para los siguientes 7
afios el mercado de tulipanes contaba con contratos anuales, el sistema de
contratos tuvo un colapso siendo causa de la baja en inversiones, derivado como
consecuencia de una burbuja especulativa, es decir, que como resultado de
diversas condiciones, el mercado llegd a un punto en el que las inversiones se

fueron a pique, dejando a la baja a los futuros.

A principios del siglo XVIII en Japdn, se disefid un sistema que estabilizaba el
movimiento de los contratos de futuros, éstos se realizaban sobre el principal
producto que se comercializaba, es decir, el arroz, dado que el precio en este
producto fluctuaba bastante. Recibiendo el nombre de ai-mai (mercado de arroz a
plazo). (Serrano, 2015)

Como es posible apreciar el mercado de derivados se ha encontrado presente
desde el siglo XVI, lo cual indica la necesidad de ofrecer una cobertura a
determinados productos, ademas de la busqueda de sistemas que ofrecieran el
cumplir con determinados acuerdos que protegieran la compra y venta de ciertos

productos en un cierto plazo.

Posteriores investigaciones, obligan a los negociadores a realizar estudios que
tengan que ver directamente con coberturas de riesgo puesto que ya no es tan
sencillo el calculo de los contratos sin asumir cantidades que se contemplaban
dentro de un margen de error, por estarazon se empiezan a tomar en consideracion
el riesgo en el mercado, resultante de la volatilidad de los precios en el mercado,

principalmente de productos agricolas que eran los mas comerciados.

Fenémeno que ocurre a principios del siglo XIX, en el afio 1800.

58



En 1848 ya operaba como una asociacion privada un mercado de derivados en
lllinois, que posteriormente y por decreto de una ley especial de estado, el Chicago

Board of Trade once afios después.

Durante este periodo, ocurrieron diversas situaciones que para el afio en que se
formalizd, ya se contaba con mayores especificaciones que resultaron mas

atractivas para los operadores.

Por ejemplo, en 1851 ya existia una asociacion privada, la oferta de contratos “a
plazo” resultaron muy atractivos para los corredores y operadores de bolsa, siendo
uno de los mercados mas antiguos y que contaran con un sistema moderno para

esa época.

El Chicado Board of Trade una vez que se formaliza en 1848 con la ley de lllinois,
seis afos después logra la creacion de contratos de futuros, los cuales representan
los primeros contratos que exigian una garantia de cumplimiento llamada “depdsito
de garantia” los cuales ofrecian cierta prima a los compradores y vendedores en el

mercado del grano (Serrano, 2015).

Mientras tanto en México, para 1895 se forma una sociedad bajo el nombre de Bolsa
de México el 15 de junio mediante la uniéon de Francisco A. Llerena y Luis C.
Necoechea. El afio siguiente 1986 inician operaciones de cotizacion tres operadoras
publicas y ocho privadas (BMV, 2016).

Para 1898 se inaugura Chicago Butter and Egg Board; que en 1919, Chicago Butter
and Egg Board se convierte en Chicago Mercantile Exchange y se establece

Clearing House, la camara de compensacion de Chicago Mercantile Exchange.

En 1933 se contituye legalmente el 28 de agosto como la Bolsa de Valores de
México S.A. promulgando con ella el Reglamento y Ley internas de ésta (BMV,
2016).

De 1936 a 1981 se establece el lanzamiento de productos que fueron

comercializados a plazo dentro de este mercado como son: la soya (1936), carne
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congelada y en conserva como la panceta de cerdo congelada (1961), ganado vivo
(1964), pollo (1969), divisas extranjeras (1972), tipos de interés siendo contratos
sobre la Government National Mortgage Association (1975), futuros liquidado en
efectivo en euroddlares (1981), contrato de futuros sobre indices bursétiles S&P
500. (1982). (Serrano, 2015)

El uso de sistemas electrénicos de informacion sobre Mercado de Capitales y de
Dinero en México arranca en 1988. (BMV, 2016).

La creacion de la Plataforma de contratacion electronica para operaciones de

futuros mediante Globex el Chicago Mercantil Exchange en 1992. (Serrano, 2015).

Mientras que para 1995 la Bolsa Mexicana de Valores introduce el sistema BMV-
SENTRA a cargo de los Titulos de Deuda. (BMV, 2016).

Para 1994, la Bolsa Mexicana de Valores y la S.D. Indeval (institucion encargada
de la custodia de valores, asi como de proporcionar apoyo en la operacion y brindar
operacion de éstos, con el objetivo de fortalecer el sistema mexicano de custodia y
la administracién de valores) toman la responsabilidad de crear el compromiso del

Mercado de Derivados.

El Mercado Mexicano de Derivados (MexDer) inicia operaciones el 15 de diciembre
de 1998, es autorizada por Secretaria de Hacienda y Crédito Publico como una
sociedad andénima de capital variable perfecta para listar contratos de futuros sobre

subyacentes financieros. (MexDer, 2015)

Con la apertura del Mercado Global a nivel BMV, se permite la entrada de
inversionistas mexicanos dando acceso a las acciones internacionales. (BMV,
2016).

En 2006 MexDer permite operaciones en el extranjero, por ello en el mes de octubre
de ese afo, se enlistan 4 TRAC's (contratos sobre indices), lo cual conlleva a
colocar a BMV en primer lugar en Latinoamérica en lo que a lideres de mayor
namero de EFT’s listados (instrumentos que operan como portafolio en el mercado
de valores). (BMV, 2016).
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En 2010 se lleva a cabo uno de los mas grandes y significativas alianzas para BMV,
la cual se firma con el Chicago Mercantil Exchange, adicional a esto, se implementa

un protocolo de comunicacién para la operacion de Capitales. (BMV, 2016).

El economista report6 en septiembre de 2015, el aumento de contratacion de
derivados principalmente aplicados a divisas y productos agricolas, tales como el

maiz, la carne y la soja.

El Director de Gamaa Derivados (empresa dedicada a la operacion, y apoyo a la
contratacion de coberturas mediante derivados en México) informo que en 2015 “los
derivados cambiarios registraron un incremento de entre 60 y 70% respecto del
2014 sin embargo, el aumento en el volumen total operado —lo que incluye todas las

coberturas-, es de 150% en el mismo periodo.”

Demostrando el aumento en la contratacion de estos instrumentos, sin embargo, las
reformas financieras, los movimientos en el mercado han mostrado un alza en el
precio de cobertura derivado de las caidas del precio del petréleo; los Unicos

instrumentos que mantuvieron sus precios son los futuros.

Se realizdé una estimacion de contratacion para 2015, la cual hasta el mes de
septiembre demostré encontrarse en un 15% debajo de los estandares, a pesar de
ello, se tienen buenas expectativas para el aumento en la volumetria contratada en

el escenario de inversionistas.

Dentro de la estructura del Sistema Financiero Mexicano es posible ubicar el sector
de los derivados al analizar que una de las funciones a cargo de la Comision
Nacional Bancaria y de Valores, en la subdivision donde se encuentra el Sector de
Derivados, englobando las funciones y subsectores aplicables a dichos contratos,

tal como se muestra a continuacién en la Figura 7:
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Figura 7
Ubicacién del mercado de derivados en el Sistema Financiero Mexicano

Secretaria de

Hacienda y
Crédito Publico

o . Comisién Nacional s .
Comisién Nacional Comisién Nacional

Bancaria y de delSistemalde de Seguros
Y Ahorro para el €6 Y
Valores Retiro Fianzas

|
| |

Sector de

Intermediarios 2l Sector de

" . Sector Bursatil .

financieros no Derivados
bancarios

Operadores de
Cadmara de Socios Formadores de mercado de Empresas que
Compensacion Liquidadores Mercado contratos de prestan servicios
derivados

Bolsas de
contratos de
derivados

Nota. Fuente: Banxico. (2016). Esquema del Sistema Financiero Mexicano. México.

MexDer es el nombre que se le da al Mercado Mexicano de Derivados, éste es el
lugar donde se realizan operaciones mediante contratos que mantienen el precio
hoy mediante la compra o la venta de un activo financiero y ese precio se pacta a
una fecha futura con la ventaja de ofrecer un andlisis mas preciso respecto a los
riesgos, ademas de proporcionar los elementos suficientes para cubrir el

rendimiento de los activos que conforman el portafolio.
Banxico (2015) ofrece la definicién:

Es aquel a través del cual las partes celebran con instrumentos cuyo valor
depende o es contingente del valor de otro(s) activo (s), denominado (s)
activo (s) subyacente (s). La funciéon primordial del mercado consiste en
proveer instrumentos financieros de cobertura o inversion que fomenten una
adecuada administracion de riesgos.

El Mercado de Derivados se divide en:

o Mercado Bursatil: es aquel en el que las transacciones se realizan en una
bolsa reconocida, en México la bolsa de derivados se denomina Mercado
Mexicano de Derivados (MexDer). Actualmente MexDer opera contratos
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de futuro y de opcion sobre los siguientes activos financieros: dolar, euro,
bonos, acciones, indices y tasas de interés.

o Mercado Extrabursétil: es aquel en el cual se pactan operaciones
directamente entre compradores y vendedores, sin que exista una
contraparte central que disminuya el crédito.

Definicion aceptada que define en términos generales cuales son las actividades y
gué productos se comercian en este mercado, sin embargo es necesario

complementar con la definicion que presenta MexDer (2015):

MexDer es la Bolsa de Derivados de México, la cual ofrece contratos de futuro
y contratos de opcidn, siendo instrumentos que permiten fijar hoy el precio de
compra o venta de un activo financiero (doélar, euros, bonos, acciones, indices,
tasas de interés) para ser pagado o entregado en una fecha futura. Esto da la
posibilidad de planear, cubrir y administrar riesgos financieros, asi como
optimizar el rendimiento de los portafolios.

El Mercado Mexicano de Derivados se caracteriza por ser, en su género, uno
de los mas dinamicos del mundo.

La cual define qué tipo de contratos son los que se comercian en este mercado y

€S un poco mas general respecto a la de Banxico.

Es importante tomar en consideracion que MexDer tiene como principal objetivo el
apoyar y fortalecer el Sistema Financiero Mexicano mediante la administracion del
analisis de riesgos de las Instituciones a través de diversos instrumentos que
componen un sistema eficaz y seguro para los inversionistas, ademas de
proporcionar la mejor alternativa de operacion y liquidacion, siendo uno de los

mercados mas dindmicos en el mundo (MexDer, 2015).

2.3. Estructura, funciones y organizacion

El Mercado de Derivados en México consta de una organizacion que se resume en
una estructura compleja, cubriendo todos los aspectos que ofrecen un mercado

competitivo a nivel internacional.

La Bolsa de Derivados cuenta con una Camara de Compensacion denominada

ASIGNA, los Socios Ligquidadores y Operadores encargados de la regulacion de
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contratos de futuros, los cuales son emitidos por las Autoridades Financieras con la
finalidad de regular la organizacién y participacién en el Mercado de Derivados.

Definido por MexDer como:

La estructura y funciones de la Bolsa de Derivados (MexDer), su Camara de
Compensacion (Asigna), los Socios Liquidadores y Operadores que
participan en la negociaciéon de contratos de futuros estan definidas en las
Reglas y en las Disposiciones de caracter prudencial emitidas por las
Autoridades Financieras para regular la organizacion y actividades de los
participantes en el Mercado de Derivados.

Para la regulacion que es automatica y el control de Riesgos, MexDer es el
encargado de verificar que las instituciones establezcan la normativa autorizada se

realice mediante supervisiones y sancionable por ellas mismas.

De forma general se encuentra definida como:

MexDer, Mercado Mexicano de Derivados S.A. de C.V. y Asigna, Compensacién y
Liquidacion, son instituciones que cuentan con facultades autorregulatorias para
establecer normas supervisables y sancionables por si mismas, brindando

transparencia y desarrollo ordenado del mercado y seguridad a sus participantes.

Los Socios Liquidadores, Operadores y el personal acreditado deben cumplir la
normatividad autorregulatoria y los principios fundamentales de actuacion

propuestos por el Cadigo de Etica Profesional de la Comunidad Bursatil Mexicana.

La autorregulacion para la prevencion de riesgos se aplica, principalmente,

mediante:

o Requisitos de admision a los Socios Liquidadores y Operadores.

o Auditorias.

o Certificacion del personal de los Socios Liquidadores y Operadores.
o Disposicion y validacion de sistemas.

o Requisitos contractuales.
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o Aplicacion del Codigo de Etica Profesional de la Comunidad Bursétil
Mexicana.

o Figura del Contralor Normativo.

o Supervision y vigilancia del cumplimiento de las normas operativas.

o Aplicacion de medidas preventivas y de emergencia.

o Aplicacion de medidas disciplinarias a Socios Liquidadores, Operadores y a
su personal que incumplan el marco normativo y reglamentario. MexDer
(2015).

A nivel corporativo la organizacién es la siguiente:

o Asamblea de Accionistas: definido como “6rgano supremo de la sociedad y
sus resoluciones legalmente adoptadas son obligatorias para todos los
accionistas” MexDer (2015).

o Consejo de Administracion organo encargado de la administracion el cual
esta conformado por Consejeros propietarios y suplentes a cada uno, las
funciones que tienen son:

I. Aprobar la naturaleza de los servicios que preste la sociedad.

i. Resolver sobre las soluciones de admision de nuevos participantes.

il Constituir e integrar los comités que estime necesarios o convenientes
para el desahogo y resolucion de asuntos, asi como expedir sus reglas
de integracion y funcionamiento.

V. Autorizar o suspender la inscripcion de Operadores y Socios
Liquidadores.

V. Adoptar medidas necesarias para atender cualquier contingencia que

altere o interrumpa la negociacion.

Vi. Aprobar las Condiciones Generales de Contratacion de nuevos
productos.
Vii. Establecer lineamientos para la operacion de la Camara de

Compensacion MexDer (2015).

Comités: el comité principal es denominado Consejo de Administracion, el

cual es asistido por otros comités para el desahogo y respuesta de asuntos
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de determinadas caracteristicas, establecidos en las Reglas y Disposiciones
gue responden a las Autoridades Financieras, ademas de obedecer los

Estatutos y el Reglamento Interior de MexDer (MexDer, 2015).

Comité Ejecutivo: es el responsable de elaborar los planes para la aplicacion
de estrategias de desarrollo de mercado; promocion y difusion; revisa y
propone modificaciones al presupuesto que generen ingresos, egresos e
inversion institucional; ademas de la presentacion de propuestas de
servicios, comisiones, derechos y tarifas, Se conforma por el Presidente del
Consejo, Socios Liquidadores y Operadores (MexDer, 2015).

Comité de Admisién y Nuevos Productos: auxilia al Consejo en cuestiones
técnicas, para la admision de Socios Liquidadores y Operadores, entre otros
(MexDer, 2015).

Comité Normativo y de ética: éste se conforma por expertos en asuntos
regulatorios y normativos de acuerdo a las facultades del Consejo (MexDer,
2015).

Comité de Auditoria: establecimiento de auditores internos a la Cadmara de
Compensacion Socios Liquidadores y Operadores integrando también
auditorias operativas a éstas Ultimas.

Comité Disciplinario y Arbitral: 6rgano colegiado encargado del apoyo al
Consejo, las funciones que tiene son vigilar, resolver y sancionar de acuerdo
a lo infringido en la normativa.

Comité de Certificacion: tiene laresponsabilidad de supervisar e implementar
las certificaciones del personal de Socios Liquidadores y Operadores, con el
fin de alinear los procesos de acuerdo al Reglamento Interior y al Manual de
Politicas y Procedimientos de MexDer.

Comité de Camara de Compensacion: vigila los servicios contratados entre
MexDer y Asigna, tomando en consideracion las comisiones y tarifas
cobradas.

Comité de Promocion: o6rgano encargado del establecimiento de
lineamientos para la promocion el mercado de derivados y las estrategias de

comunicacion (MexDer, 2010).
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Los participantes en MexDer pueden ser Operadores o0 Socios Liquidadores:

o Operadores. Los Operadores son personas morales facultadas para operar
Contratos en el Sistema Electronico de Negociacion de MexDer, en calidad
de comisionistas de uno o mas Socios Liquidadores.

o Socios Liquidadores. Los Socios Liquidadores son fideicomisos que
participan como accionistas de MexDer y aportan el patrimonio de Asigna;
teniendo como finalidad liquidar y, en su caso, celebrar por cuenta de
clientes, contratos de futuros y opciones operados en MexDer. Para lo cual
requieren cubrir los requisitos financieros, crediticios y operativos que
establece la normatividad aplicable al mercado de derivados. Los Socios
Liquidadores tienen capitalizacion independiente, son especialistas en
evaluacion de riesgos contraparte, segmentan garantias y evitan conflictos
de intereses al diferenciar las operaciones de cuenta propia y de terceros.

o Formadores de Mercado. Son Operadores que han obtenido la aprobacion
por parte de MexDer, para actuar con tal caracter y que deberan mantener
en forma permanente y por cuenta propia, cotizaciones de compra o venta
de contratos de futuros y opciones, respecto de la Clase en que se

encuentran registrados, con el fin de promover su negociacion.

Los participantes en el Mercado de Derivados requieren ser autorizados como
Operadores o0 Socios Liquidadores, respecto a una o mas clases de contratos. Las
solicitudes de autorizacion son analizadas por el Comité de Admisiéon y Nuevos
Productos, cuya evaluacion pasa al Consejo de Administracién para que dictamine

la autorizacion como Intermediario.

Deben contar, entre otros, con sistemas de administracion de cuentas, capaces de
registrar las ordenes y operaciones por cuenta de sus clientes y de los fondos o
valores que reciban para cubrir las Aportaciones Iniciales Minimas, manteniendo un

reporte diario de las pérdidas y ganancias de operacion.

Asimismo deben tener sistemas de control de riesgos, con el propdsito de evaluar

el riesgo para los clientes en tiempo real, dar seguimiento a posiciones limite y de
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crédito y realizar evaluaciones de riesgo de posiciones, mediante simulaciones de

escenarios extremos.

Para garantizar que el personal de los socios tiene los conocimientos técnicos
necesarios en materia de productos derivados, asi como la capacitacién en materia
de Cdédigo de Etica profesional de la Comunidad Bursatil Mexicana, MexDer aplica
un examen de certificacion de acuerdo a los lineamientos establecidos en el
Reglamento Interior y el Manual de Politicas y Procedimientos. Las figuras a

certificar son:

o Administrador de Cuentas

o Administrador de Riesgos

o Promotor y Operador de Derivados

o Operador en Futuros sobre Acciones e indice Bursétil
o Operador en Futuros sobre Divisas

o Operador en Futuros sobre Tasas de Interés

Los Socios Liquidadores y Operadores deben elaborar y aplicar mecanismos que

permitan cumplir las siguientes normas de seguridad:

o Asegurar la independencia entre las éareas de operacion y las de
administracion y control de riesgos.

o Definir la tolerancia maxima de riesgo de mercado, de crédito y otros riesgos
considerados como aceptables por el propio intermediario.

o Establecer los parametros de actuacion de su personal y las consecuencias
de cualquier violacién a la normatividad.

o Administrar y controlar los riesgos relacionados con las operaciones
celebradas en MexDer.

o Que el personal acreditado informe sobre los riesgos incurridos y el
cumplimiento de los limites de riesgo y condiciones operativas.

o Contar con los modelos de administracion de riesgos relacionados con las

operaciones que ejecuten.
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o Evaluar los limites a las posiciones de sus clientes, de acuerdo con el riesgo
gue puedan asumir.

o Analizar y valuar en tiempo real los contratos abiertos de sus clientes,
mediante modelos que permitan simular riesgos maximos.

o Verificar si se cumplen los requisitos de capitalizacion.

La intermediacion en el Mercado Mexicano de Derivados la realizan los Operadores
y Socios Liquidadores, quienes deben cumplir los procedimientos, normas y
reglamentos de MexDer y Asigna y las disposiciones del Cédigo de Etica Profesional
de la Comunidad Bursétil; ademas de estar sujetos a supervision, vigilancia y

auditorias por parte de los comités correspondientes.

Los Operadores y/o Socios Liquidadores que efectien operaciones por cuenta de
terceros, deben suscribir un contrato de intermediaciéon con cada cliente, el cual

debera establecer, por lo menos, los siguientes aspectos:

o Descripcion de los riesgos en que incurre el cliente al participar en la
celebracion de contratos de Futuros cotizados en MexDer y su aceptacion.

o Reconocimiento del cliente de las disposiciones contenidas en los
Reglamentos Interiores de MexDer y Asigna, asi como las Reglas expedidas
por las Autoridades Financieras.

o Los medios de comunicacion que seran utilizados para el envio, recepcion y
confirmacion de 6rdenes para la celebracién de operaciones por cuenta del
cliente.

o Reconocimiento y aceptacion por parte del cliente de las posiciones limites

para la celebracién de contratos con productos derivados.

Reconocimiento y aceptacion por parte del cliente de que Asigna, sera su
contraparte en todos los Contratos con productos derivados cotizados en
MexDer. (MexDer 2015).

69



2.4 Participantes, intermediacion y esquema de operacion

La operacion es electronica en MexDer (2015) mediante el sistema Motor de

Negociacién Transaccional (MoNeT).

Los Formadores de Mercado cuentan con un sistema de atencion telefonica que les
permite ser asistidos personalmente por personal del area de Operaciones de
MexDer. Al inicio de este mercado y hasta el 8 de mayo de 2000, la negociacion era
de "Viva voz" en el Piso de Remates de MexDer.

Figura 8
Involucrados en la negociacion.

MexDer

| Comprador | Vendedor

Nota. Fuente: Elaboracion propia con datos de Esquema de Operacion, MexDer. 2015.

Los Operadores ingresan sus posturas y el Sistema "encripta” el nombre del
intermediario al no revelar su identidad. Esto hace que sea un mercado Anénimo, lo

gue permite igualdad de oportunidad para todos los participantes. MexDer (2015).

Posteriormente, se pacta la operacion financiera, es entonces que MexDer envia la
informacion a Asigna (Camara de Compensacion), y a su vez éste se convierte en
un comprador de la persona que vende y viceversa, es en este momento que
cualquier producto comerciado incide en un riesgo de capacidad de pago, es decir,

riesgo crediticio.
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Figura 9
Funcionamiento de ASIGNA.

Nota. Fuente: Elaboracion propia con datos de Esquema de Operacion, MexDer. 2015.

ASIGNA: definido como un fideicomiso encargado de la compensacion y liquidaciéon

de operaciones para los derivados, el cual es instituido en el 98 por Bancomer.

La normativa que regula a Asigna se rige por Reglamentos y Manuales internos que
se encargan de la supervision para la operacion y cumplimiento de derechos y
obligaciones del Mercado de Derivados, ademas de contar con un grupo de
asesoramiento integrado por el Comité Técnico, Subcomité de Admision y
Administracién de Riesgos, Subcomité de Administracion, Subcomité de Auditoria,
Subcomité Disciplinario y Arbitral y el Subcomité Normativo y de Etica. (MexDer,
2015).

Socios Liquidadores: son aquellos intermediarios que se encargan de las
Operaciones de Mercado, los cuales ofrecen servicios de fideicomisos de

administracion y pago.
Existen dos tipos de Socios Liquidadores:

e Los Socios Liquidadores por cuenta propia - compensan y liquidan las

operaciones de las instituciones integrantes de su grupo financiero.
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e Los Socios Liguidadores por cuenta de terceros - compensan y liquidan las

operaciones por cuenta de clientes. (MexDer, 2015).

Las calificaciones de las principales agencias internacionales de calidad crediticia

con que cuenta Asigna son:

Standard & Poor’s: El 13 de noviembre de 2008 la empresa calificadora Standard &
Poor’s ratificd la calificacion en escala global de largo y corto plazo en moneda
extranjera y local de "BBB+/A-2" asi como la calificacion —CaVal- "mxAAA" de largo

y corto plazo otorgadas a Asigna. La perspectiva de las calificaciones es estable.

Moody’s Investors Services: El 24 de marzo de 2008 la empresa calificadora
Moody’s Investors Services ratifico la calificacion "Aaa.mex" otorgada a Asigna por
la sdlida situacion financiera y a la eficiente administracion de riesgos. La

calificacion se otorga teniendo una perspectiva estable.

Fitch Ratings: El 31 de agosto de 2009 la agencia calificadora Fitch Ratings ratifico
la calificacion "AAA (mex)" a Asigna, la cual significa la mas alta calificacion
crediticia en su escala de calificaciones domésticas. Lo anterior con base en la mejor
calidad crediticia para el cumplimiento oportuno de los compromisos financieros.
MexDer (2015).

Cabe mencionar que Asigna cuenta con su propia pagina web, en la que se dan a
conocer a mayor profundidad los productos y servicios que ofrece, la ventaja de
contar con un servidor asi, es la facilidad de obtener mayor informacion mediante
boletines, los riesgos, la regulacion de Asigna, la informacion financiera y las
estadisticas que representan los informes anuales o trimestrales de la informacion,

desafortunadamente no se encuentran disponibles al publico.

2.5. Instrumentos

Los productos listados dentro del Mercado de Derivados son: futuros, forwards,

swaps y opciones.
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Los futuros son instrumentos que permiten fijar hoy el precio de compra y/o venta
de un “bien” (por ejemplo; un ddlar, una accion, etc), para ser pagados y entregados
en una fecha futura. Al ser productos “estandarizados” en tamafo de contrato, fecha
de vencimiento, forma de liquidacion y negociacion, hace posible que sean listados

en una Bolsa de Derivados. (MexDer, 2007, p. 5)
Otra definicion que ofrece Hull (2000) sobre los futuros es:

Un acuerdo entre dos partes, el cual consiste en vender o comprar un bien
en un determinado tiempo en el futuro y en un determinado precio, la
caracteristica de este contrato de futuros es que solo se pueden negociar en
una bolsa o mercado de derivados, la bolsa especifica una cuenta de
estandarizacion de vencimiento, la cantidad de bienes seran enviados en un

contrato, el cual varia de acuerdo al bien a negociar. Hull (2000).
Las caracteristicas de los futuros:

o Son estandarizados en cantidad, calidad y fechas de vencimiento.

o Se negocian dentro de la bolsa de futuros cuya operacién es vigilada por
autoridades competentes.

o La Bolsa representa el lugar fisico donde los compradores y vendedores

realizan las operaciones financieras. (Garcia, 2007).

En la Tabla 6 se enlistan los activos sobre los que se contratan futuros:
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Tabla 6
Activos sobre los que se contratan Futuros.

Instrumento Activo Subyacente Financiero
o Dolar de Estados Unidos de América (DEUA)
Divisas o Euro
o Indice de Precios y Cotizaciones (IPC)
indices o Mini Futuro del indice de Precios y Cotizaciones de la BMV
o CETES a9l dias (CE91)
o TIIE a 28 dias (TE28)
o SwapdeTIIE al0y 2 afios (SW10y SW02)
o Swaps de TIIE a 10 y 2 afos (Liquidacién en especie)
Deuda o BONDES del Gobierno Federal a 3, 10, 20 y 30 afios (M3, M10,
M20 y M30)
o Bonos especificos M241205 (DC24) y M310529 (MY31)
o UDI
o América Movil L
o CEMEX CPO
o FEMSA UBD
o GCARSO A1l
. o TELMEXL
Acciones o WALMEX V
o BRTRAC 10 (BRT)
o LCTRAC ISHRS (ILC)
o MEXTRAC (MXT)
Commodities o Maiz amarillo

Nota. Fuente: Elaboracién propia con datos de Instrumentos listados y su estructura, MexDer. 2015.

El contrato forward o contrato a plazo, es un simple derivado, en el cual se acuerda
la compra o venta de un bien o articulo a determinado precio y fechas futuras, es
negociado en los mercados sobre mostrador (over the counter) usualmente entre
dos instituciones bancarias o entre una sola institucién bancaria y su cliente. (Hull,
2000).

Las caracteristicas de los forwards son:

o No son estandarizados, dado que estan hechos a la medida del cliente, es

decir, el cliente determina el tamafo, fecha de vencimiento, cantidad.

74



o Son un poco mas caros que los contratos de futuros que existen en los
mercados y en todas las bolsas a nivel internacional.

o El principal problema que enfrentan estos contratos, es la incapacidad de
pago, puesto que no existe garantia alguna con el cliente que lo contrata.
(Garcia, 2007).

La Tabla 7 muestra las diferencias entre futuros y forwards:

Tabla 7
Diferencias entre Futuros y Forwards

FUTUROS

FORWARDS

Contratos estandarizados en calidad,
cantidad, fecha y lugar de entrega.

La calidad, cantidad, fecha y lugar de
entrega son negociados por ambas
partes (comprador y vendedor).

Las operaciones se efectian de manera
publicay en un lugar establecido (bolsa).

Las operaciones se efectian de manera
privada.

El comprador y el vendedor no se
conocen.

El comprador y el vendedor si se conocen
y las operaciones se realizan
directamente.

Las operaciones son apalancadas.

Las operaciones pueden ser
apalancadas.

0O no

Los contratos se pueden liquidar en
cualquier momento, tomando una
posicion contraria a la contraida en un
principio.

La operacion no puede cancelarse o
liquidarse, salvo previo consentimiento
de ambas partes.

Existen autoridades que vigilan las
operaciones, el manejo de margenes y
las entregas fisicas.

No existen autoridades que vigilen las
negociaciones.

Hay mercado secundario.

No hay mercado secundario.

Poca importancia en la entrega fisica.

La entrega fisica es esencial o primordial.

No hay riesgo de impago por parte de la
contraparte.

Existe riesgo de impago por parte de la
contraparte.

Los inversionistas deben depositar una
garantia.

No existe garantia, los pagos se realizan
a la fecha de vencimiento.

Nota. Fuente: Elaboracidn propia con datos de Garcia A. (2007). Sistema Financiero Mexicano y el
Mercado de Derivados. pp. 126.

El swap es un instrumentos derivado que permite el intercambio de flujos (por
ejemplo; tasa fija por variable) o posiciones en distintos vencimientos y/o divisas.
(MexDer, 2007, p. 5).
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Los contratos swap o permutas financieras son un acuerdo entre dos
compaiiias para intercambiar flujos de efectivo en el futuro. En el acuerdo se
especifica la fecha de liquidacion de los flujos de efectivo y a que tasa estaran
referenciados. Este tipo de contrato son negociados sobre el mostrador (over
the counter) en una institucién bancaria la cual actia como intermediario
entre las dos partes y obviamente obtiene una ganancia por su participacion
0 porcentaje, en otras ocasiones el banco actia como contraparte al no existir
alguien interesado en entrar al swap con alguna empresa, pero solo hacen
en algunos casos y con clientes especiales. (Garcia, 2007, p. 127).

Las caracteristicas de los swaps:

o Pueden parecerse a los forward, a diferencia que los swaps toman lugar el
intercambio de flujos varias veces en el futuro.

o Los mas comunes son los swaps de tasa de interés y de divisas, negociados
mediante el “plan vainilla”, es decir la determinacion del cupdn del swap
(precio o tasa del contrato) para cada unade las partes contratantes: el precio
de los swaps intercambiados pueden ser idénticos o diferentes entre
nacionales éstos se realizan a un precio fijo, en cambio la contraparte
realizan los pagos periédicamente en el cual el precio es llamado flotante
dado que es determinado por el mercado. (Morales A., Morales J.A., 2014,
p. 164)

o Requiere que para su funcionamiento, se pacte un monto total de ambas
partes, se calcula el interés que se pagara de acuerdo ala tasa que se acord6
en un principio; a nivel internacional se utiliza la LIBOR (London Interbank
Offer Rate) y en México la tasa de los Cetes. (Garcia, 2007, p. 146-148).

Las opciones son contratos que otorgan derechos, la compra de una opcion es
una operacion bursatil que otorga al comprador el derecho, pero no la obligacién
de comprar o vender una cantidad determinada de activo subyacente a un precio
fijo, en o antes de una fecha preestablecida, pagando un precio llamad prima. A
cambio de este precio o prima, el vendedor de la opcion se obliga a comprar o
vender la cantidad de activos establecida en el contrato, es decir, vende dicho
derecho. (MexDer 2010a).
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Las caracteristicas de las opciones:

o Es un activo subyacente.

o Existen dos tipos Call y Put.

En la Tabla 8 se muestran los activos sobre los que se contratan opciones:

Tabla 8
Activos sobre los que se contratan opciones.
Instrumento Activo Subyacente Financiero
Divisas o Dolar de los Estados Unidos de América (DEUA)
indices o Indice de Precios y Cotizaciones de la BMV (IPC).
Acciones América Movil L.

CEMEX CPO (CX)
FEMSA UBD (FE)
GMEXICO (GM)
Naftrac 02 (NA)
Tlevisa CPO (TV)
WALMEX V (WA)
NAFTRAC (NA)
BRTRAC (NA)
BRTRAC 10 (BR)
MEXTRACO09 (ME)

O O O O0OO0OO0OO0OO0OO0OO0OO0

Nota. Fuente: Elaboracién propia con datos de Instrumentos listados y su estructura, MexDer. 2015.

Los tipos de opciones que existen son:

o Call: (opcién de compra). En este tipo de contratos, se otorga el derecho a
comprar y a su vendedor la obligacion de vender dicho activo, lo cual se
encuentre pactado a un precio y a una fecha determinada (como es la opcién
europea), en cambio la opcién americana ofrece la posibilidad de realizar la
operacion del contrato en cualquier momento entre la fecha de inicio y la de
vencimiento, de tal forma que al momento del cobro del vendedor o el pago
de comprador se recibird una prima. (MexDer, 2010a).

o Put (opcién de venta): En este contrato se da al comprador el derecho a

vender y al vendedor la obligacién de comprar el activo al precio de ejercicio
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y en la fecha de vencimiento o bien la fecha predeterminada (realizado en la
opcion europea), sin embargo puede realizarse en cualquier momento entre
lafecha de inicio y la de vencimiento del contrato como se realiza en la opcion
americana.

De igual forma a su cobro o pago se recibe una prima. (MexDer, 2010a).

2.6. Valuacién de Opciones

2.6.1. Puntos base

La Unidad de Negociacion es el nombre que se le da al contrato de la opcién y se

encuentra determinada por el tamafo del activo subyacente.

Cada contrato de opcion sobre acciones y ETF’s (por sus siglas en inglés Exchange
Trade Fund, es decir, instrumentos que operan como un portafolio en el mercado
de valores), que se negocia en MexDer representa 100 acciones. En casos
excepcionales, debido a decisiones del emisor que pueden representarse en
ampliaciones o reducciones de capital, "splits" (fraccionamiento de acciones o
precios), etc., algunos contratos pueden tener temporalmente en algunos

vencimientos un valor nominal diferente a 100 acciones por contrato.

En el caso de la opcion sobre el futuro del IPC, el tamafio del contrato correspondera
a multiplicar el Indice de Precios y Cotizaciones por 10, y el resultado sera
expresado en pesos. Por ultimo para el contrato de opcién sobre el Délar sera de
10,000 dolares. (MexDer, 2010a, p.5)

Las fechas de Vencimiento que poseen las opciones se encuentran determinadas
en el Mercado Mexicano de Derivados en una lista, la cual incluye los terceros
viernes de los meses: mayo, junio, septiembre y diciembre. En caso de ser dias

inhabiles (o festivos si es el caso) se recorre al dia anterior. (MexDer, 2010a, p.5.)

Existen dos tipos de precios cuando se habla de un activo opcién los cuales son:
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o El precio de ejercicio (Strike Price), es el precio que se elige al momento de
contratar una opcién, sea mediante una opcién Call o bien una opcién Put.

o El precio de la opcion (prima), es el precio que recibira el vendedor del
comprador por la adquisicion del derecho a comprar o vender dicho activo.
El precio sobre acciones y ETF's es cotizado en pesos. Es importante
resaltar que en el precio prima de las opciones de Délar se cotiza en pesos

y se calcula multiplicando por 10,000. (MexDer, 2010a, p.5-6)

En relacién a los precios, las opciones pueden ejercerse antes o después de la

fecha de vencimiento:

Ejercicio Anticipado: término utilizado cuanto la persona que tiene una opcion ejerce
su derecho antes de la fecha de vencimiento, éste se sortea entre los vendedores

de opciones, cumpliendo con su derecho, también llamada opciéon americana.

Ejercicio a Vencimiento: cuando una opcion vence, la Camara de Compensacion,
Asigna, se encargara de ejercer todos los derechos de los Call y los Puts, con el
objetivo de obtener cantidades positivas, 0 sea ganancias entre el precio de ejercicio

y el precio del activo subyacente. (MexDer, 2010a, p.7)

2.6.2. Adquisicion

Un aspecto es relevante para la adquisicion de opciones, es la consideracion del
tiempo dado que representa uno de los factores criticos para el tiempo de vida util

de éstas. Las razones son las siguientes:

Las opciones pierden valor con el paso del tiempo, lo cual significa algo favorable
por lo siguiente, existe un mayor grado de incertidumbre sobre el precio del
subyacente lo que implica un aumento en el valor de la prima de la opcién. Para
el comprador de la opcién siendo un Call o un Put tendra mayor posibilidad de
compray con ello mayores ganancias, 1o que para el vendedor se encontrara en

una postura en la que requiera un mayor costo. (MexDer, 2010a, p.8-9)
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Dividendos. Son pagados directamente a los accionistas no a la persona que tenga
la opcidn, por lo que al repartir dichos dividendos disminuye el valor de las acciones

el precio de la opcion también se ve afectado. (MexDer, 2010a, p.9)

Volatilidad. Es el parametro principal que afecta el desempefio de las opciones,
dado que depende de la variabilidad que tenga el mercado respecto a las
cotizaciones, es decir, si se contrata un activo cuya cotizacion no tiene fluctuaciones

es porgue la volatilidad es nula.

Tasas de Interés. Depende totalmente de la Tasa de Interés Libre de Riesgo
utilizada para la valuacién de los CETES, es importante para la opcion, si presenta
valores altos, ésta implica que el valor de la opcion sera mayor para los Call, caso
contrario en los Put que representara una disminucion en el precio. (MexDer, 2010a,
p.10)

La negociacion de las opciones no es recomendable por MexDer dado que si no se
posee la experiencia suficiente puede resultar contraproducente el contratante, por
ello los intermediarios recomiendan se contraten opciones con base en

direccionales, es decir, alcistas o bajistas.

Las situaciones aconsejables para la compra de opciones Call:

Cuando se tengan expectativas alcistas sobre el Mercado.
Situaciones aconsejables para la compra de Calls:

o Cuando un activo subyacente va a tener una tendencia alcista. Es mas
barato y rentable que la compra del activo.

o Cuando un activo ha tenido una tendencia alcista fuerte y el
inversionista no ha comprado, pudiéndose pensar que es cara, pero
gue puede seguir subiendo. Comprar un Call, aprovechar las subidas
si el activo sigue subiendo y tener limitadas sus pérdidas si su valor
cae.

o Cuando se quiera comprar el activo subyacente en un futuro proximo

porque van a subir pero hoy no tiene los fondos necesarios.
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Aprovechar la subida comprando Call sin tener que comprar hoy el
activo.

o Si se desea negociar con opciones, como cualquier otro activo, es
decir comprar opciones para venderlas después mas caras y obtener
una ganancia (no esperando al vencimiento). Le interesara comprar
Calls si los factores basicos que van a encarecer la opcion se cumplen,
es decir:

I Si la cotizacién del activo es baja y espera que vaya a subir.

. Si la volatilidad implicita es baja, y espera que vaya a subir.

il. Si no esté préxima a la fecha de vencimiento, volatilidad implicita

es baja y espera que vaya a subir significativamente.
Unade las operaciones mas aconsejables en mercados alcistas es la compra
de Calls.
Ninguna otra operacion ofrece tanto efecto de apalancamiento en un
Mercado alcista (con un riesgo limitado cuando baja) como la compra de
Calls. (MexDer, 2010a, p.12)

Graficamente, MexDer expone un ejemplo para el cual, se explicara de la siguiente
forma, el precio de ejercicio de la accion X tiene un precio de $32 a medida que
pasa el tiempo éste tiende a aumentar, dado que una opcion Call cubre ante subidas
en el mercado, asimismo es posible observar que el precio de la prima es de $4.57
precio que se mantendra constante durante el tiempo hasta que se muestra un

precio de equilibrio en donde convergen el precio de la primay el precio de ejercicio.

Este punto de equilibrio es observable en el tiempo a medida que se acerca lafecha

de vencimiento, véase la Figura 10 para el entendimiento del ejemplo anterior.
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1)

2)

Figura 10
Compra de una opcion Call

Con pra de CALL

Nota. Fuente: MexDer, (2015), Opciones para obtener lo mejor de la Bolsa, México, p.15.

Los objetivos para la venta de opciones Call:

Para asegurar ingresos adicionales una vez que ha decidido vender el
subyacente.

Este seria el caso en que se vende un Call fijando un precio de ejercicio en
el nivel que se desee estar por encima de la cotizacién actual de la Bolsa. Si
el subyacente llega a alcanzar o rebasar ese precio, probablemente se vera
obligado a venderlo pero a un precio alto aunque ya habra ingresado el valor
de la opcion.

Si el subyacente esta sobre valuado, para conseguir ingresos adicionales el
rendimiento de sus activos, al recibir el importe de la prima, aunque no haya
decidido venderlo. Esta es una operacion muy "clasica" llamada "Call
cubierto”. Es una operacion que supone la compra del subyacente y la venta
simultdnea de un numero equivalente de opciones Call, o la venta de

opciones Call contra los activos que ya se poseen en la cartera.
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La Figura 11 muestra la venta de una opcion Call se explica bajo la misma logica

gue el de la Compra de un Call:

Figura 11
Venta de una opcion Call

.

Nota. Fuente: MexDer, (2015), Opciones para obtener lo mejor de la Bolsa, México, p.16.

El ejemplo muestra un activo cuyo precio de ejercicio es de $40, la prima pagada
por el activo es de $1, de forma que a medida que se acerca la fecha de vencimiento
ambos precios llegan a un punto de equilibrio.
En Resumen:
Genera un flujo de dinero inmediato derivado del ingreso procedente de la venta de
opciones.
o Retrasa el momento en que se entra en pérdidas por bajadas en el precio del
subyacente.
o Proporciona atractivos rendimientos si el precio del activo se mantiene
estable. (MexDer, 20104, p.9-14)

Sedice que se tiene el Call Cubierto cuando existen ganancias moderadas, también
encuentra el mayor rendimiento en el mercado y su postura estéa por arriba del precio

de ejercicio del Call contratado. (MexDer, 2010a, p.9-16)
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La situacion aconsejable para compra de opciones Put:

o Cuando setengan activos y se tengan grandes probabilidades de caer acorto
plazo, sin embargo cree que tienen una tendencia alcista a largo plazo, por
lo que no se desea venderlos.

Se obtienen ganancias en Put con la caida de precios y no se tiene por qué vender
sus activos si desea aprovechar una futura subida de sus precios. Es la mejor forma
de proteger ganancias no realizadas cuando ya se cuenta con los activos. Esta
operacion se llama Put protector, porque protege la inversién de caidas,

funcionando como un seguro.

o Cuando se esté convencido de que el valor subyacente va a caer y desea
aprovechar esta circunstancia para obtener ganancias.
Si no se tienen los activos previamente también se podria interesar en comprar un
Put pues con ello obtiene ganancias con las caidas de los mismos. (MexDer, 2010a,
p.9-16)

Se le denomina Put Cubierto a la contratacion de un activo subyacente que se

protege en el largo plazo. (MexDer, 2010a, p.9-18)

MexDer (2015), muestra que para la compra de un Put, basicamente se rige bajo el
mismo principio, salvo porque el gréfico se invierte, puesto que a medida que pasa
el tiempo, la forma de un Put permite la cobertura ante disminuciones en el tiempo
de los precios, por ello, es mas comun llegar a un punto de equilibrio en el precio
cuando recién es contratada la opcidn, el grafico muestra la constante en el precio

de prima que resulta de $1.658 y un precio de ejercicio de $29,000.
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Figura 12
Compra de una opcion Put

Nota. Fuente: MexDer, (2015), Opciones para obtener lo mejor de la Bolsa, México, p.16.

La venta de un Put, hace referencia al derecho que se esta cobrando una prima,

cuyos intereses son:

o Para comprar el subyacente con descuento. Cuando le interese comprar
activos a un precio fijo por debajo del nivel actual de cotizacion y ademas con
un descuento. El descuento es la prima que ingresa por la venta de la opcion.

o Cuando crea que el precio del activo va a entrar en un periodo de estabilidad
y esta convencido de que no va a caer y de que es posible que tenga ligeras
subidas

El objetivo es fijar un precio al que sea interesante obtener el activo al que se esté

dispuesto a comprar de forma que sea posible obtener una ganancia.
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Figura 13
Venta de una opciéon Put

venta de PUT

Nota. Fuente: MexDer, (2015), Opciones para obtener lo mejor de la Bolsa, México, p.20.

En la grafica es posible observar que el precio de la prima es de $3.50 y el precio
de ejercicio de $30, bajo la l6gica de la compra de un Put, es posible determinar que
el limite de precio es el precio que se determine en la contratacion de venta del Put
y que a medida que pasa el tiempo, el precio de ejercicio y la prima alejan sus

valores dadas las fluctuaciones del mercado.

2.6.3. Posturas de acuerdo a su precio en el mercado

Una opcidén Put esta ITM “in the money” (“dentro del dinero”) si el precio o valor del

activo subyacente esta por debajo del precio de ejercicio.

Cuando el precio o valor del activo subyacente es igual o muy similar al precio de

ejercicio, se dice que es una opcion ATM “at the money” (“en el dinero”).

Una opcion Call esta OTM “out of the money” (“fuera del dinero”) si el precio o valor

del activo subyacente esta por debajo del precio de ejercicio.
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Una opcion Put estd OTM “out the money” (“fuera del dinero”) si el precio o valor
del activo subyacente esta por arriba del precio de ejercicio. (MexDer. 2010b. p.9-
11)

Posicion Abierta: Término utilizado para definir la cantidad de contratos abiertos y

no liguidados de un mismo producto. (MexDer, 2010b, p. 9-16)

2.6.4. Metodologia

La metodologia que se aplica para la valuacién de opciones, se diversifica de

acuerdo al contrato sobre el que se esta aplicando:

o Contratos de opcion sobre IPC.

C = e T[FN(d,) — KN(dy)]

(40)
P = e " [-FN(—d,) + KN(—d,)]
Donde:
F\  o°t
L h(@)+F (41
1= O'\/E
d2 = d1 — oVt

C= Valor tedrico de una opcién Call.
P= Valor tedrico de una opcion Put.
F= Precio del Subyacente.

K= Precio de ejercicio.

t = Tiempo a vencimiento, en afos.

o= Volatilidad implicita del subyacente.
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r= Tasa de interés al plazo de vencimiento.

Adicional, el Sistema Electronico de Negociacion (MoNeT), toma en

consideracion lo siguiente:

Si C< (F-K), entonces C= (F-K)
Si P< (K-F), entonces P= (K-F)

MexDer (2008), realiza la aclaracién donde menciona que “si el valor teérico
resultante es inferior al valor intrinseco de la opcion, es este ultimo el que se

considera”. p.10

o Contratos de opcién sobre acciones.

Una de las metodologias utilizadas es la valuacion Binomial para opciones
americanas (es decir, que pueden ser ejercidas en cualquier fecha desde el
momento de su contratacion hasta la fecha de vencimiento), cuyo origen recae en
los arboles binomiales, dado que representan la construccion de un modelo mas
simple y que en célculos resulta mas eficiente, representando posibles trayectorias

gue pueden ser predecidas por el precio. (Marin, 2010, p. 148).

Esto deriva de las fluctuaciones resultantes en los precios en el tiempo, el
planteamiento muestra un arbol binomial en dos ramas, sin embargo, para el

entendimiento y propuesta de célculo, es posible explicarlo al observar la Figura 14

Figura 14
Variaciones del precio S en el tiempo
Su
S
=d

Nota. Fuente: Elaboracién propia con datos de Plafox A. (2003), Valuacion de Opciones con el
Método Binomial. Universidad de las Américas, Puebla, México.
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Diagrama que muestra que el precio del subyacente muestra dos tendencias una
gue sube Su o0 una que puede disminuir Sd, por lo anterior, el precio del subyacente

al calcularlo mediante la formula:
(Sul — fi)e ™ = f « “2)
Donde:

At= Longitud del periodo.

Su= Valor del activo subyacente al finalizar el periodo At.

A= proporcién de acciones.

f1=Precio de la opcién Call con fecha At periodos en el futuro.
f* Precio del portafolio con fecha el dia de hoy.

i= Tasa libre de riesgo.

De acuerdo a lo anterior, corroborando la investigacion de Palafox (2003), el calculo

de la prima se obtiene mediante:
SA—f=fx (43)
Donde:
S= Valor del activo subyacente con fecha el dia de hoy.
A= Proporcion de acciones.
f*= Precio del portafolio con fecha del dia de hoy (proviene de la ecuacion (42)).

f= precio de la opcion Call con fecha del dia de hoy.

89



El célculo de las primas y los precios de las opciones americanas aplicadas a las
acciones, se realiza con las férmulas anteriores y tomando en consideracién los

siguientes datos que propone MexDer (2008):

a. Tasade interés: Tasa de interés obtenida de la Curva “Cero” de la TIIE.

b. Subyacente: Precio Promedio Ponderado del activo que corresponda.

c. Dividendos: Proporcionados en el Boletin de Indicadores de la BMV, el cual
sera restado una vez calculados los precios del método binomial. (MexDer,
2008, p.10)

o Contratos de opcién sobre Délar de los Estados Unidos de América.

La valuacion para las opciones que actuan sobre el Ddlar, utiliza las mismas
férmulas que para el calculo de los contratos sobre IPC, tomando en cuenta los

siguientes datos:

a. Tasa de interés: empleo de la Tasa de interés obtenida de la Curva “Cero”
delaTIE

b. Subyacente: precio de liquidacion diaria del contrato de Futuro con igual
fecha de vencimiento del contrato de opcion que se haya contratado.
(MexDer, 2008, p.9)

Los criterios en que se contratan opciones con un parametro de volatilidad son 4:

a. Volatilidad Historica: Representa volatilidades pasadas, aunque no
es recomendable, ya que lo surgido en acciones pasadas no se
repite.

b. Volatilidad Implicita: Derivado de andlisis que pueden inferir en el
futuro del activo subyacente, el cual se encuentra implicito cuando
se calcula el valor tedrico.

c. Volatilidad Futura: Requiere de una estimacion que proporcione
para conocer el valor futuro de la opcién. Es un dato vital para la

valuacion sobre el activo subyacente. (MexDer, 2010a, p.9-10).
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d. Volatilidad dindmica: calculada mediante el uso de suavizamiento
exponencial aplicado a las observaciones historicas, es capaz de
obtener las variaciones de los precios en el mercado arrojando

mejores pronosticos. (De Lara, 2001, p.46)

MexDer cuanta con una arquitectura sélida capaz de ofrecer un funcionamiento

optimo para cubrir la demanda respecto a los productos que maneja MexDer.

Los productos de forma general que ofrece MexDer, tienen la principal funcién de

brindar una cobertura sobre determinados activos financieros.

Lo cual representa una de las principales caracteristicas que requieren diversos
productos, por ello la regulaciébn constante a la institucion, posee personal

capacitado para la atencion a los requerimientos de los contratantes.

La informacion que Mercado de Derivados pone al alcance de la poblacion en
general, brinda seguridad y propone un esquema de libertad para la aclaracion del

funcionamiento de cada uno de los productos.

Las opciones representan uno de los productos principales en el Mercado de
Derivados, y por su naturaleza, componen estructuras benéficas para la proteccién
y cobertura de los activos a los que se les contrate.

El funcionamiento de éstos, es simple y consta de pasos sencillos para la
contratacion de ellos. Permite ademas que se conserven las caracteristicas del
contrato y se diferencia del resto de los productos Derivados, que a resultado del

analisis de todos ellos, es el mas completo y complejo de los productos.
Ademas permitira que se analicen a detalle todos los activos a los cuales se les

hace la contratacion de una opcion, y de tal suerte se realice una diversificacion de

forma automatica mediante la aplicacion de un modelo economeétrico.
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Capitulo 3.

Redes Neuronales Artificiales
aplicadas alas opciones: AMX
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Capitulo 3. Redes Neuronales Artificiales aplicadas a las
opciones: AMX

“[...] toma el tiempo para no pensar, o esto te va a matar,
busca el viento que te lleve a otro lugar

y no olvides olvidar [...]”

Division Minuscula, (2012), Cazador de Suefios.

El presente capitulo tiene la intencion de dar las especificaciones necesarias para

la creaciéon del modelo.

Se plantean las definiciones y férmulas necesarias para el modelo de RNA, ademas
de otro modelo de metodologia mas utilizado; bajo los que se valuaran los datos

con el fin de conseguir una contrastacion de los datos.

Se calculara la regresion mediante el modelo de Minimos Cuadrados (MCO), la
finalidad es realizar una comparativa entre los resultados proporcionados por el

MCO y posteriormente compararlos con los estimadores presentados por la RNA.

Las caracteristicas de célculo de las redes forman parte de un procedimiento mas
complejo que la metodologia de un MCO o un MMV por ejemplo, es por ello que se
busco6 una metodologia de aplicacion que simplificara la explicacion y que mostrara
gue el analisis mediante RNA no tiene un procesamiento de datos tan complejo que

limite su aplicacion.

La metodologia propuesta requiere Unicamente de 8 pasos y para el apoyo en el

célculo, se utilizaron los siguientes programas E-views, STATA y Matlab.

El procesamiento de datos fue derivado de un analisis previo a la implementacién
del modelo, dado que la adquisicion de los datos no poseia las caracteristicas
requeridas para el analisis, dicho procesamiento se describe en el desarrollo del

capitulo.

Finalmente se realiza la proyecciéon a un afio de ambos modelos, mostrando las
diferencias de estimacion que se describieron desde el andlisis de regresion hasta

los resultados finales del pronostico.
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3.1. Conceptos basicos para la construccion del modelo

La definicion de econometria ha sido abordada por distintos autores con enfoques

diversos pero que convergen en una idea en particular, siendo ésta la simplificacién

matematica y estadistica inferencial de la teoria econdmica aplicada a un

determinado problema, con el objetivo de cuantificar los resultados.

Las definiciones que sustentan la idea anterior son:

(©]

La econometria, resultado de cierta perspectiva sobre el papel que
desempenfia la economia, consiste en la aplicacion de la estadistica a los
datos economicos para dar soporte empirico a los modelos construidos por
la economia matematica y obtener resultados numéricos (Tintner, 1968,
p.74).

[...] la econometria puede definirse como el analisis cuantitativo de
fendmenos econdmicos reales. Basados en el desarrollo simultaneo de la
teoria y la observacion, relacionados mediante métodos apropiados de
inferencia (Samuelson, 1954, p.141-146).

La econometria se define como la ciencia social en la cual las herramientas
de la teoria econdmica, las matematicas y la inferencia estadistica se aplican
al andlisis de los fendmenos econémicos (Goldberger, 1964, p.1).

La econometria tiene que ver con la determinacion empirica de las leyes
economicas (Thell, 1971, p.1).

El arte del econometrista consiste en encontrar un conjunto de supuestos lo
bastante especificos y realistas para que le permitan aprovechar de la mejor
manera los datos con que cuenta (Malinvaud, 1966, p.514).

Los econometristas [...] son una ayuda decisiva en el esfuerzo por disipar la
mala imagen publica de la economia (cuantitativa o de otro tipo) considerada
como una materia en la cual se abren cajas vacias, suponiendo la existencia
de abrelatas, para revelar un contenido de diez economistas interpretaran de
11 maneras diferentes (Darnell, 1966, p. 54).

El método de la investigacion busca en esencia una conjuncién entre lateoria
econdémica y la medicién real, con la teoria y la técnica de la inferencia
estadistica como puente (Haavelmo, 1944, p. IlI).

El estudio de la econometria tradicional implica una metodologia especifica, la cual

se explica a continuacion.
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1. Planteamiento de la teoria o hipotesis.

Consta de la determinacion de una o varias ideas que busquen demostrarse en el
proceso del andlisis matematico y tedrico, por ello se especifica que son hipétesis,
es decir, propuestas que no determinan el conjunto tedrico ni matematico en su
totalidad.

2. Especificacion del modelo matematico de la teoria.

La determinacién de un modelo matematico se realiza a partir de la especificacion

de variables de acuerdo a la teoria establecida para su medicion.

Dichas variables se unen en una sola expresion considerada como la ecuacion, al

conjunto de ecuaciones se le denomina modelo.

Para mayor claridad de los conceptos que proporciona Gujarati (2009), se establece

la funcién de consumo keynesiana como ejemplo: (a4)

Y=Bl+BZX 0< Bz<l

Un modelo es simplemente un conjunto de ecuaciones matematicas. Si el
modelo tiene una sola ecuacion, [...], se denomina modelo uniecuacional,
mientras que si tiene mas de una ecuacion, se conoce como modelo
multiecuacional [...].

En la ecuacion (44), la variable que aparece al lado izquierdo del signo de la
igualdad se llama variable dependiente, y la(s) variable(s) del lado derecho se
llama(n) variable(s) independiente(s), o explicativa(s).

3. Especificacion del modelo econométrico.

A continuacidn, se establecen que el modelo definido en el paso anterior constituye
relacion entre variables inexactas, dado que en el ejemplo mencionado
anteriormente, con la funcion de consumo las variables que intervienen son

variables exactas o deterministicas (Gujarati, 2009, p. 5).
La funcion siguiente representa un ejemplo de modelo de regresion lineal.

Y =B1+B2X +u (45)
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Donde u, conocida como término de perturbacion o error, es una variable
aleatoria (estocastica) con propiedades probabilisticas bien definidas. El
término de perturbacion u representa todos los factores que afectan a Y
(variable dependiente) pero que no se consideran en el modelo en forma

explicita.

La funcién econométrica plantea como hipotesis que la variable dependiente
Y esta relacionada linealmente con la variable explicativa X, pero que la
relacion entre las dos no es exacta: esta sujeta a variaciones individuales
(Guijarati, 2009, p. 4).

4. Obtencion de informacion.

Para la determinacion y aplicacion del modelo econométrico es necesario que se
recaben valores numéricos para 31 y B2.. Conjunto de valores que a partir de ahora
seran llamadas base de datos. Existen diversos tipos de bases de datos

dependiendo de la naturaleza de éstas.
5. Estimacién del modelo econométrico.

La estimacion numérica de los parametros da contenido empirico a la funcion [...]
la técnica estadistica conocida como analisis de regresion es la herramienta

principal para obtener las estimaciones. (Gujarati, 2009, p.5)

El analisis de regresion es aplicado mediante determinadas herramientas
economeétricas que permiten la obtencion de los pardmetros en forma rapida y sin
necesidad de realizar célculos de forma manual. Una vez obtenidos dichos valores,
se sustituyen dentro del modelo y de esta forma de Y:, el acento circunflejo sobre

la variable dependiente indica que es un valor estimado..
6. Prueba de hipdtesis.

En el supuesto de que el modelo ajustado sea una aproximacion razonablemente
buena de la realidad, tenemos que establecer criterios apropiados para comprobar
si los valores estimados obtenidos en una ecuacion, concuerdan con las

expectativas de la teoria que estamos probando (Gujarati, 2009, p.7).
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Una vez obtenidos los resultados cuantificables, es posible dar veredicto a ellos,
mediante la aplicacion de teoria econdmica y el analisis de la informacién. La cual
demuestre si la hipétesis planteada al inicio se comprobd o es que requiere de
ajustes que desmientan la idea planteada, sin embargo esto llevara a conclusiones

gue arrojen otros resultados.
7. Prondstico o prediccion.

Si el modelo escogido no refuta la hipétesis o la teoria en consideracion, servira
para predecir los valores futuros de la variable dependiente Y, o de pronéstico, con
base en los valores futuros conocidos o esperados de la variable explicativa, o
predictora X (Gujarati, 2009, p. 8).

Existen dos tipos de econometrias para la predicciéon y calculo de los modelos, la

cual se divide en econometria tradicional o tedrica y Aplicada:

Figura 15
Tipo de Econometrias

VRN
Econometria
N S
7~ O\ VRN
Tedrica Aplicada
N S N S
N\ VRN
Clasica Clasica
N N
/7 N\ VRN
Bayesiana Bayesiana
N N

Nota. Fuente: Elaboracion propia con datos de Gujarati, 2009, p. 11.
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La econometria teorica se relaciona con la elaboracion de meétodos
apropiados para medir las relaciones econdmicas especificadas por los
modelos econométricos. [...] La econometria tedrica debe expresar los
supuestos de este método, sus propiedades y lo que les sucede cuando no
se cumplen uno o mas de los supuestos del método.

En la econometria aplicada utilizamos herramientas de la econometria
tedrica para estudiar algunos campos especiales de la economia y los
negocios, como la funcién de produccién, la funcion de inversion, las
funciones de demanda y de oferta, la teoria de portafolio, etcétera (Guijarati,
2009, p.11).

De acuerdo a la diferenciacion que presenta Guijarati, la econometria se clasifica
con base en la naturaleza de informacion que se tiene y con el objetivo de obtener
una determinada clase de resultados. Por ello, la econometria teorica se enfoca a
los supuestos y la demostracion y comprobar si realmente se cumplen los
supuestos, mientras que la econometria aplicada requiere también de teoria pero
gue muestren una acotacion mas compleja mediante la identificacion de funciones
especificas y con el apoyo de herramientas se obtienen los resultados con el fin de
aplicar funciones matematicas en pruebas para su comprobacion, corroboracién o

actualizacion.

Tipos de datos

Gujarati (2009) define los datos de series de tiempo como el “conjunto de
observaciones sobre los valores de una variable en diferentes momentos. Tal
informacion debe recopilarse en intervalos regulares, es decir, en forma diaria,

semanal, mensual, trimestral, anual, quinquenal y decenal’.

Dentro de la econometria existen tres tipos de datos disponibles para el analisis, los

cuales son:

o Series de tiempo: se define como series que se encuentran definidas por el
tiempo y que se supone son estacionarias que “en términos generales, una

serie de tiempo es estacionaria si su media y varianza no varian
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sistematicamente con el tiempo” (Gujarati, 2009, p.22). Un ejemplo de series
de tiempo son los datos diarios de 2014 de cotizacion de una accién
perteneciente al IPC.
Datos transversales: Consisten en datos de una 0 mas variables recopilados
en el mismo punto del tiempo, [...] cuando se incluyen unidades
heterogéneas en un andlisis estadistico, debe tenerse presente el efecto de
tamafio o de escala. Por mencionar un ejemplo puede tomarse en
consideracion un estudio censal de produccién, para dos afios consecutivos,
en donde se comparen las ubicaciones de un determinado bien y las
variaciones individuales y en conjunto de bienes (caja, bolsa, paquete, etc.);
una vez observadas las cantidades es posible deducir que no llevan una
tendencia.
Datos combinados: Reunen elementos de series de tiempo y transversales.
Un ejemplo seria la recopilacion de datos del indice de Precios al Consumidor
de diferentes paises en comparativa de cinco afios consecutivos que muestre
la diversidad en comportamiento en cada pais.
Datos en panel, longitudinales o en micropanel: definido como “un tipo
especial de datos combinados en el cual se estudia a través del tiempo la
misma unidad transversal”. (Guajarati, 2009, p. 23)
Es posible observar que este tipo de series se obtienen a través de la
realizacion de encuestas o entrevistas en delimitados periodos que permitan
obtener informacion especifica para el andlisis.
Los datos de panel que se obtienen de las entrevistas periddicas de la
misma unidad familiar proporcionan informaciéon muy util sobre la
dinamica del comportamiento de las unidades familiares [...] (Gujarati,
2009, p. 23)

Un ejemplo de datos de panel es la recopilacion de informacién de seis
empresas distribuidoras de leche, las cuales llenan una encuesta indicando
la inversion bruta, el capital accionario y las ganancias mensuales. Estudio
llevado a cabo durante siete afios, lo cual permite el andlisis de dicha

informacion mediante la obtencién de encuestas. Sin embargo Gujarati
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(2009) realiza la siguiente observacion respecto al numero de datos
observados “Si todas las empresas tienen el mismo numero de
observaciones, se tiene lo que se conoce como panel balanceado. Si el
namero de observaciones no es igual para cada compafiia, se llama panel

desbalanceado”.

Una vez aclarados los tipos de series histéricas que pueden ser utilizadas para el
analisis econométrico, algunas de ellas presentan determinados problemas que se

detectan mediante pruebas que se especifican mas adelante.

Analisis de Regresion
El analisis de la econometria se realiza a partir del andlisis de regresion.

El analisis de regresion trata del estudio de la dependencia de una variable
(variable dependiente) respecto de una o mas variables (variables explicativas)
con el objeto de estimar o predecir la media o valor promedio poblacional de
la primera en términos de los valores conocidos o fijos (en muestras repetidas)
de las segundas (Gujarati, 2009, p.15).

El andlisis de regresion permite la estimacién de las variables que contiene el

modelo, la diferenciacion que tienen los modelos es la cantidad de variables.

Por mencionar, cuando se trata de un modelo con mas de una variable recibe el
nombre de modelo bivariable, para el cual es necesario una regresion a doc para
su analisis. “La regresién bivariable o con dos variables, en la cual la variable
dependiente (la regresada) se relaciona con una sola variable explicativa (la

regresora)”. (Gujarati, 2009, p.15).

La siguiente funcion, representa la estructura general de un modelo economeétrico:

(46)
Y = B1 +B2X +u
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Es un modelo lineal, dado que ninguna variable esta elevada a algun exponente; la
Y representa la variable dependiente asi como X la variable independiente, B1 y B2
representan los coeficientes a estimar y la u es conocida como la perturbacion
estocastica o término de error estocéastico definido como el “sustituto de todas las
variables que se omiten en el modelo, pero que, en conjunto, afectan a Y” (Gujarati,
2009, p.41).

Larazén de existencia de dichas variables recaen en las siguientes causas:

1. Vaguedad de la teoria. La teoria que determine Y debe estar perfectamente
definida y no existir ninguna omision en el modelo, por ello existen variables
gue no se encuentran definidas o que estan pasandose por alto y por ello no
se consideran en el modelo.

2. Falta de disponibilidad de datos. Falta de informaciéon de determinadas
variables, dado que suele ocurrir que no siempre se cuentan con todos los
datos de todas las variables que posean determinada importancia para la
determinacion del modelo.

3. Variables centrales y variables periféricas. Hace referencia a la influencia de
todas o casi todas las variables sea practicamente nula, por lo que algunas
variables que no son aleatorias dentro del modelo se encuentren
especificadas en u.

4. Aleatoriedad intrinseca en el comportamiento humano. Referida a que pese
a los esfuerzos por introducir todas las variables en el modelo, suele ocurrir
que “se presente alguna aleatoriedad intrinseca en Y que no se explique”,
por lo que es féacil de presentar mediante el término de perturbacion u.

5. Variables representantes (proxys) inadecuadas. A pesar de que la estimacion
exacta que se realiza para las variables Xy Y dentro del modelo de regresion,
suele ocurrir que los datos para los cuales se esta estimando no sean los
correctos o provengan de medidas erréneas, por lo que el término de
perturbacion toma en consideracion este problema.

6. Principio de parsimonia. Derivado del principio de la havaja de Occam, el cual

establece que el modelo debe mantenerse lo mas sencillo posible y que a
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pesar de introducir en el modelo mas de 2 variables explicativas es posible
gue el resto de las variables se tomen dentro del término de error lo cual es
considerado para la correcta estimacion.

7. Forma funcional incorrecta. Utilizada cuando se desconoce la relacion
existente entre las variables endogena y exdgena, dado que en modelo que
s6lo contienen estas dos variables es posible revisar la relacion con un
diagrama de dispersion, sin embargo para modelos de regresién multiple no
es sencillo utilizar una gréfica ya que no es posible visualizar en varias
dimensiones.

(Gujarati, 2009, p. 41-42)

3.2. Modelo Black & Scholes (B-S)

Los investigadores Fisher Black, Myres Scholes y Robert Merton desarrollaron para
1973 y finales de 1974 uno de los mas grandes aportes a las finanzas, los cuales
hablan de un modelo capaz de valuar opciones de manera en la que no fuera
tomado en consideracion el arbitraje, o sea la operacion que mantiene seguridad en
las ganancias sin asumir riesgos, dando por hecho una ganancia / retorno. (Alliera.
2006. p.16).

El modelo se basa en el supuesto de un comportamiento logaritmicamente normal,
segun Peiro, (1992, p. 436) se presenta al considerar un proceso cuyos incrementos
son independientes y siguen una distribucién normal, en tanto el proceso que da
direccion presenta incrementos independientes, respecto al precio de la accion

futura, dado el precio hoy.

El calculo de los indicadores y las formulas que se trabajaran mas adelante surgen
a partir de los rendimientos. Mencionando el supuesto del comportamiento log-
normal donde los precios tienen un comportamiento fluctuante diariamente, se
calculan los rendimientos, de esta manera se suavizan los datos mostrando un
comportamiento mas cercano a la media, es por ello que los rendimientos de las

acciones se distribuyen normalmente.
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Un rendimiento alto implica que el riesgo es alto, y viceversa.

Los supuestos para el modelo de Black & Scholes son:

1.

2L

El comportamiento del precio de la accién corresponde al modelo logaritmico
normal cuyo u y o son constantes.

No hay costos de transicion niimpuestos. Todos los titulos son perfectamente
divisibles.

No hay dividendos sobre la accién durante la vida de la accion.

No hay oportunidades de arbitraje libres de riesgo.

La negociacion de valores es continua.

Los inversionistas pueden adquirir u otorgar préstamos a la misma tasa libre
de riesgo.

Latasa de interés libre de riesgo a corto plazo, r, es constante. (Benito, 2012,
p.21).

Los conceptos que se encuentran implicitos en el modelo son:

o

©)

El precio de la opcidn y el precio de la accion dependen de la misma fuente
de incertidumbre.

Se puede construir una cartera formada por la opcion y la accion para
eliminar la incertidumbre.

La cartera es instantaneamente libre de riesgo y debe ganar la rentabilidad
del activo libre de riesgo.

Esto conduce a la ecuacion diferencial de Black &Scholes.

A continuacion se presenta la derivada de la ecuacion diferencial del modelo de
Black & Scholes:

AS = uSAt + 6SAz (47)

of of a*f of (48)
Af = (22uS + L +1/222 6252 | At + — gSA
/ (as” ot V12520 as 77
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Donde la cartera:

-1: derivada

of

+—=:
oS

acciones

El valor de la cartera 1T se encuentra dado por:

of
——f4+-Ls
m==f*3

El cambio en la variacién del tiempo (At) viene dado por:

g = —af+ P as
m=—Af s

La rentabilidad de la cartera debe ser la del activo libre de riesgo:

Am = rnAt

Sustituyendo Af y AS se obtiene la ecuacién diferencial de Black & Scholes:

6f+ Sat+ 1 ¢
—trS——ct+———Fm =7
ot 0S 5,252 gSJZ‘

La solucién a la ecuacioén es

f =S —Ke T(T-0

(49)

(50)

(51)

(52)

(53)

La ecuacion es independiente de todas las variables afectadas por las referencias

del riesgo, lo cual conduce al principio de valoracién de riesgo (para opciones

americanas).
c =SyN(d,) — Xe "TN(d,)

p=Xe "TN(-d,) — SyN(—d;)

(54)
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Donde:

In (%) + (r+0%/2)T

d, = e (55)
2
In (=2 Z_
. “(X)25;+2)T_dl_aﬁ

(Alliera. 2006. p.19-30).

Para la valuacion de las opciones europeas, la formula para calcular las opciones

de compra y de venta sobre acciones es:
PN = (d;) —Ee™®TN(d,) (56)
Donde:
P: precio de la accion en el momento actual.
E: Precio de ejercicio de la opcidn.
Rf: tipo de interés libre de riesgo.
T: tiempo que le resta de vida a la opcion.

N(d): funcion de distribucion de la variable aleatorio con media nula y desviaciéon

tipica unitaria (probabilidad de que dicha variable sea menor o igual que d).
Ln: operador del logaritmo neperiano.

o: varianza por periodo de la tasa o tipo de rendimiento de la opcién.
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Entonces:

_ln(§)+(Rf+(O')%)T (57)

(Benito, 2012, p.21-22).

Para complementar el andlisis de Alliera y de Benito, se presenta a continuacién
una de las estrategias mas utilizadas es la stop-loss. La cual consta de ser una
cobertura que con un precio K se puede comprar una unidad de la accion tan pronto
como el precio aumente por encima de K y venderla tan pronto como su precio
disminuya por debajo de K, o sea que se mantendra una postura descubierta
cuando la opcion esté out the money, una postura cubierta cuando la opcion esté in

the money.

A pesar de simular ser atractiva en un principio, no proporciona la cobertura ideal,
dado que si el precio de la accion sube o baja el precio de ejercicio, no podra volver

a ser el precio de ejercicio K, por lo que esta estrategia resulta muy costosa.
Entonces, para el andlisis anterior, se requiere conocer:

o Delta de una opcion es latasa de cambio de un precio con respecto al precio
del subyacente que va cambiando en el tiempo.

o Gamma es la tasa de cambio de su delta con respecto al precio del activo
subyacente. Es una medida de la curvatura de la relacion entre el precio de
la opcion y el precio del activo.

o Vega mide la tasa de cambio de su valor con respecto a la volatilidad.

o Theta mide la tasa de cambio del valor de la posicion con respecto al paso

del tiempo, siempre que todo lo demas permanezca constante.
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o Rho es la tasa de cambio del valor de la posicion con respecto a la tasa de

interés, siempre que todo lo demas permanezca constante (Benito, 2012,

p.25).

Tabla 9

Férmulas de apoyo para andlisis de opciones

Letra Griega Opcién de compra Opcion de venta
Gammarl N'(d,) N'(d,)
SoONT SoONT
Vegav N’(d1)So SNT N'(d1)So SNT
Theta 6 SoN"(dy)6 _ SoN’(d;)6 _
————+1rKe™N(d —————+rKe™™N(d
Rho p KTe ™N(d,) —KTe ™ ™N(—d,)

Nota. Fuente: Elaboracidn propia con datos de Benito, 2012, p. 55.

Volatilidad Implicita

La volatilidad implicita puede definirse como el valor que representa a los
rendimientos y las fluctuaciones que infieren del mercado en ellos, de manera que
presentan la distancia de dispersion entre el precio tedrico del activo y el precio de

ejercicio del subyacente.

Se define como aquel valor de la volatilidad que iguala el precio de mercado
de la opcion (precio observado) al valor tedrico de dicha opcion haciendo uso
de un modelo de valoracion, donde los mas utilizados tradicionalmente han
sido el modelo de B-S y el binomial de Cox-Ross-Rubinstein (1979) [...]. Por
tanto, conociendo el precio observado de la opcion y el resto de las variables
que intervienen en la formacion del precio de estos activos derivados (precio
de ejercicio, tipo de interés, tiempo hasta el vencimiento expiraciéon y el precio
del activo subyacente), el modelo de valoracién produce un Gnico valor para la
volatilidad, valor que se denomina “volatilidad implicita” o como denominan
Cox y Rubinstein (1985) “estimacion de mercado de volatilidad”. La volatilidad
asi obtenida hace referencia, de alguna manera, a la volatilidad futura que se
intenta estimar. (Alegria, 1996, p. 72-73)
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Ahora bien, ¢cuales son las principales variables que influyen en la volatilidad?, por
supuesto variables externas en el mercado, asi como las fuentes de informacién,
cambios en los precios altas, la toma de decisiones en cuanto a politica financiera

(monetaria o fiscal).

Para el célculo de la volatilidad implicita, Alegria (1996) sugiere el uso del método
de biseccion y el algoritmo de Newton-Raphson, otro método es la inversion de la
férmula utilizada del método de Black & Scholes de manera que pueda adecuarse

para la obtencién de la volatilidad implicita.

El método de biseccion se encuentra basado en dos teoremas fundamentales,
el teorema de Bolzano el cual afirma que si una funcion es continua en un
intervalo cerrado y acotado y en los extremos del mismo ésta toma valores con
signos opuestos, entonces existe al menos una raiz de la funcién en el interior
del intervalo. (Carmona, 2008-2009, p. 1)

Seaf: [a,b] C R— R una funcion continua en [a,b] tal que f(a) * f(b) < 0, es decir,

gue tiene distinto signo en ay en b. Entonces, existe ¢ € (a,b) tal que f(c) = 0.

Y en el Teorema del Valor Intermedio el cual menciona que toda funcién
continua en un intervalo cerrado, una vez que alcanzé ciertos valores en los

extremos del intervalo, entonces debe alcanzar todos los valores intermedios, o0 sea:

Seaf:[a,b]c R—™ R continua en [a,b], y tal que f(a) entonces, para cualquier k
tal que f(a) < k < (f(b) existe f(xo) = k.

Dado lo anterior, el Método de Biseccidon se basa en estos teoremas y se emplea

para aproximar ceros de funciones.

Supongase que se quiere encontrar los ceros de una funcion f(x) continua. Dados
dos puntos a y b tal que f(a) y f(b) tengan signos distintos, se sabe por el Teorema

de Bolzano que f(x) debe tener, al menos, una raiz en el intervalo [a,b]. El método
de biseccién divide el intervalo en dos, usando un tercer punto ¢ = (asz). El método

de biseccion se aplica al subintervalo donde el cambio de signo ocurre. Este proceso
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puede aplicarse tantas veces como sea necesario para alcanzar la precision que se
requiera.
(Carmona, 2008-2009, p. 2).

El algoritmo de Nawton-Raphson es un método iterativo que permite aproximar la

solucion de una ecuacion del tipo f(x) = 0.

Partiendo de la estimacion inicial de una solucién xo y se construye una solucion de
aproximaciones de forma recurrente mediante la forma como lo define Palacios
(2008,p.1):

B f(x))
Xj41 = Xj — f(xj) (58)

3.3 Estimaciones previas para la construccion de RNA

La aplicacion del modelo de Redes Neuronales como se revisé en el Capitulo 1,
tiene diversas aplicaciones en el ambito financiero, entre ellas se encuentra el
célculo de indicadores financieros que desplieguen la aplicacion de esta
metodologia en resultados que presenten mayor robustez en comparaciéon con las
metodologias tradicionales segun lo descrito por otros autores; por mencionar
algunos ejemplos: modelos de regresion lineal, evitando las complicaciones que
pueden presentar el Método de Méaxima Verosimilitud, un ARCH o un GARCH, por
ello, a continuacion se presenta la metodologia propuesta para el célculo de la
volatilidad implicita en los precios de las opciones.

El procedimiento propuesto para la construccion de una Red Neuronal Atrtificial

consta de 4 etapas base explicadas de forma simplificada por Del Carpio (2005):

1. Identificacién de la variable que se va a pronosticar.
2. Construccion del conjunto de datos que permitan activar el proceso de

aprendizaje de la Red Neuronal Artificial.
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3. Activacion del proceso de aprendizaje, con la seleccion de la arquitectura y
los parametros necesarios para la definicion de los pesos en la conexion
entre las neuronas.

4. Generalizacion de los reportes de salida para el pronéstico de la variable

financiera.

Lo anterior constituye en resumidas cuentas las caracteristicas y procesos descritos
en el primer capitulo, los cuales tienen la finalidad de realizar el modelo de laforma

mas sencilla posible.

La volatilidad es la desviacion estandar (o raiz cuadrada de la varianza) de
los rendimientos de un activo o un portafolio. Es un indicador fundamental
para la cuantificacion de riesgos de mercado porque representa una medida
de dispersion de los rendimientos al promedio o la media de los mismos en
un periodo determinado (De Lara. 2001. p. 43).

De modo que el analisis se basa en el mercado de opciones, el cual centra la
atencion en el precio de la primay con la sustitucion de los valores en la férmula del
Black & Scholes.

Existen diversas formas de calculo para la volatilidad, sin embargo, por cuestiones
del producto financiero a analizar, opciones, consta de metodologia diferente a la
utilizada por ejemplo para la volatilidad historica, Alegria (1996), explica de forma

sencilla la forma de andlisis.

3.3.1. Aproximacion Black & Scholes usando volatilidades implicitas

En un mercado eficiente, los precios de las opciones contienen informacién
sobre el proceso estocastico que presenta la serie de rentabilidades del activo
subyacente, proceso que es dificil y hasta imposible a veces de obtener con
los datos de precios del activo. Por otro lado, las volatilidades implicitas -
calculadas de un modo sencillo con la formula de Black-Scholes- de una serie
de opciones de similares caracteristicas recogen la «percepcion del mercado»
de la distribucién de rentabilidades del activo subyacente.
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Una aproximacion diferente para valorar opciones con volatilidades
estocasticas consiste en utilizar volatilidades implicitas en la formula de B-S.
Este método es el que proponen Jarrow y Wiggins (1989), como alternativo a
otros modelos, como por ejemplo el modelo de difusion de varianza de
elasticidad constante (CEV) y los modelos de volatilidad estocéastica [Hull y
White (1987), Wiggins (1987), Scott (1987) y Johnson y Shanno (1987)], que
proponen procesos alternativos para el subyacente, procesos estimados de
datos de precios histéricos, que incluyen muchos parametros y, por tanto, son
mas dificiles y caros de estimar. Incluso a sabiendas de que se estan violando
los supuestos de B-S, en el que la volatilidad se supone constante, Jarrow y
Wiggins consideran que por razones de simplicidad en el calculo, el modelo B-
S usando volatilidades implicitas, parece preferible a las férmulas alternativas
mas complejas de valoracion de opciones para volatilidades estocéasticas
(p.64-65).

3.3.2. Adaptacion del modelo Black & Scholes para el céalculo de la
volatilidad implicita

La construccion del modelo requiere de adecuaciones al modelo Black & Scholes y
posteriormente la modelacion mediante RNA; lo cual sera posible mediante la

creacion de un algoritmo que comprobara la hipétesis de andlisis.

Como primer acercamiento se muestra el comportamiento de los precios de la
accion AMX (América Movil), éste es muy cambiante y denota que los precios han

tenido fuertes fluctuaciones durante 2014.

Para el calculo aplicado, fue necesario calcular el promedio diario, dado que por
contrato derivado de la base, aparecian todos los contratos y las variaciones durante

el dia, para la adecuacion con la base de precio subyacente.

La Tabla 9 presenta los primeros 20 datos que muestran el arreglo de los 251
correspondientes al aflo 2014 como ejemplo del célculo antes mencionado, asi
como la fecha, precio de ejercicio y el precio subyacente, datos que seran

necesarios para el primer paso de la creacion del logaritmo.

111



Tabla 10
Muestra 20 datos precio de ejercicio y precio subyacente para AMX.

, Fecha de Precio I?reqiq
Numero Operacion Subyacente Ejercicio
AMX AMX
1 02/01/2014 14.8900 14.2500
2 03/01/2014 14.9000 14.2500
3 06/01/2014 14.7800 14.2500
4 07/01/2014 14.6800 14.2500
5 08/01/2014 14.4500 14.2500
6 09/01/2014 14.3100 14.2500
7 10/01/2014 14.3800 14.2500
8 13/01/2014 14.2800 14.2500
9 14/01/2014 14.4500 14.2500
10 15/01/2014 14.7000 14.2500
11 16/01/2014 14.5700 14.2500
12 17/01/2014 14.4400 14.2500
13 20/01/2014 14.4200 14.2500
14 21/01/2014 14.4000 14.2500
15 22/01/2014 14.6200 14.2500
16 23/01/2014 14.4800 14.2500
17 24/01/2014 14.2500 14.2500
18 27/01/2014 14.2400 14.2500
19 28/01/2014 14.1400 14.2500
20 29/01/2014 14.1200 14.2500

Nota. Fuente: Elaboracion propia con datos de Investing y BMV, Consulta 2015.
Para ello se procede a calcular en primera instancia la volatilidad implicita, la cual
deriva de la férmula de Balck & Scholes (ver Nota Técnica 1), quedando:

Ln(s (59)
Vi

Donde:
Ln= Logaritmo Natural.
E= Precio de ejercicio del subyacente.

S= Precio del activo subyacente.
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t= Tiempo, expresada como la raiz cuadrada de los afios hasta el vencimiento.

Los resultados arrojados por la aplicacion de la formula antes mostrada, con unat
de 251 dias, es decir un afio, a continuacion se presentan los valores
representativos del mes de enero y diciembre 2014

Tabla 11
Muestra Volatilidad Implicita enero y diciembre 2014.

Volatilidad Implicita
sobre accion AMX

Volatilidad Implicita
sobre accion AMX
(Diciembre 2014)

(Enero 2014)

02/01/2014

-0.04393294

01/12/2014

-0.0042598

03/01/2014

-0.03154001

02/12/2014

-0.0033977

06/01/2014

-0.02108368

03/12/2014

-0.0033496

07/01/2014

-0.01486456

04/12/2014

-0.00297483

08/01/2014

-0.00623304

05/12/2014

-0.0036192

09/01/2014

-0.00171533

08/12/2014

-0.0034498

10/01/2014

-0.00343246

09/12/2014

-0.00226033

13/01/2014

-0.00074354

10/12/2014

-0.00126277

14/01/2014

-0.00464584

11/12/2014

-0.00286244

15/01/2014

-0.00983171

15/12/2014

0.00038208

16/01/2014

-0.00669588

16/12/2014

0.00085038

17/01/2014

-0.00382357

17/12/2014

-0.00096227

20/01/2014

-0.00328916

18/12/2014

-0.00271793

21/01/2014

-0.00279857

19/12/2014

-0.00222767

22/01/2014

-0.00661855

22/12/2014

-0.00338584

23/01/2014

-0.00400287

23/12/2014

-0.00424534

24/01/2014

0

24/12/2014

-0.00400209

27/01/2014

0.00016546

26/12/2014

-0.00461657

28/01/2014

0.0017778

29/12/2014

-0.00483872

29/01/2014

0.00204928

30/12/2014

-0.00425003

30/01/2014

-0.00167802

31/12/2014

-0.0045889

31/01/2014

0.00745451

Nota. Fuente: Elaboracion propia con datos de Investing y BMV, Consulta 2015.

Graficamente, la volatilidad implicita en el afio es la siguiente:
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Figura 16
Volatilidad Implicita presentada en 2014 para A-Mdvil
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Nota. Fuente: Elaboracion propia con datos de Investing y BMV, Consulta 2015.

LaFigura 16 muestra el comportamiento de la volatilidad durante el afio 2014, donde
las fluctuaciones son el significado de las posiciones presentadas por la accion
Ameérica Mdvil. Las posiciones como se especificaron en el Capitulo 2, son at the
money (punto maximo de la grafica), in the money (punto donde toca el eje) y out
the money (punto mas bajo que representa la posicion donde las opciones obtienen

una ganancia menor o pueden incurrir en pérdidas).

O sea que durante los primeros dias de enero el comportamiento de la accién fue a
la baja, de finales de febrero a los primeros dias de julio se recuperé mostrando
aumento en los precios de AMX, de julio a diciembre por la postura de la opcion
aplicada en forma Put, se ve que se encuentra por debajo del precio promedio, es

decir, la opcion se encontraba en una postura de venta de la accion AMX.

114



3.4. Minimos Cuadrados Ordinarios

A continuacién, los valores seran analizados mediante un MCO (Ver metodologia y

fundamentos en Nota Técnica 2), de igual forma en E-views, la ecuacién

gue se tiene para el calculo, es la siguiente: (60)
P
Y, =——
t =1 eGph

Una vez que se aplico el andlisis de regresion mediante el método de MCO, los

valores presentados a través de E-views son:
Las B presentadas en el analisis de MCO, siendo:

y: =La volatilidad implicita calculada a partir del precio de ejercicio y el precio

subyacente

B1 = Representa la unidad.

B, = Precio de ejercicio de AMX
B3 =Precio subyacente de AMX

u; = Los errores

Los resultados obtenidos mediante la regresion de MCO, se presentan en la Figura
17:
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Figura 17
Resultados presentados a la aplicacion del MCO.

Dependent Variable: VOL

Method: Least Squares

Date: 06/28M16 Time: 02:47
Sample: 1251

Included observations: 251
Convergence achieved after 1 iteration
VOL=C(1W1-EXP(C(2+EC*C(3))

Coefficient Std. Errar t-Statistic Prob.

C(1) 0.058814 0.012708 4 TOG683 0.0000

C(2) -1.603901 0063226  -25.36767 0.0000

C(3) -0.697463 0.044049 1583385 0.0000
R-squared 0.899959 Mean dependentvar -0.141176
Adjusted R-squared 0.9999539 S.D. dependentvar 0.001095
S.E. of regression 7.04E-06 Akaike info criterion -20.87913
Sum squared resid 1.23E-08 Schwarz criterion -20.83700
Log likelinood 2623331  Hannan-Cuinn criter. -20.86218
F-statistic 3028614, Durbin-Watson stat 0.252645
Prob(F-statistic) 0.000000

Nota. Fuente: Elaboracién propia con datos de Investing y BMV, en E-views, 2016.

Los resultados de R? son entendibles, dado que fueron utilizados los valores de la
volatilidad implicita nombrada con IMP, c1 es el precio de ejercicio y c2 con los
valores del precio del subyacente, asi como ECM iniciales utilizadas para indicar la
relacion logaritimica aplicada al precio de ejercicio, para hacer notar la rentabilidad
entre la accion AMX. O sea que las bases que fueron introducidas en el modelo
tienen una estrecha relacion, dado que hacen referencia a la misma naturaleza:

precios de una accién determinada.

El valor estandar de los errores es bajo, por lo que de igual forma, pasa las pruebas

estadisticas.

Por lo que los valores presentados en el analisis de regresion, muestran que la
prueba Durbin Watson tiene un valor de 0.252645 el cual siendo menos a uno,
muestra una correlacion positiva o sea que las variables se encuentran relacionadas
directamente; tanto el Criterio de Schwarz y el Criterio de Informacion de Akaike son

bajos, o que muestra que son eficientes y representativos en el MCO.
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Estos coeficientes una vez aplicado el analisis de regresion, permiten al lector
conocer el estado de la base de datos, de tal manera que los valores revelan si se
debe trabajar alguna prueba en especifico y hacer adecuaciones a los datos para

que los valores mostrados en la regresion sean significativos y eficientes.

3.5. Célculo de RNA aplicado a las opciones de A-Mévil

El desarrollo y aplicacion de la Red Neuronal Artificial (RNA) para la prediccion de
los precios de A-movil se realizaran siguiendo la metodologia propuesta por Kaastra
y Boyd (1996), quienes introducen el tema mencionando que: “[...] Sin embargo, el
gran numero de pardmetros que deben ser seleccionados para desarrollar un
modelo de prediccidon de red neural han hecho que el proceso de disefio implican
diversas pruebas de ensayo y error”, cuestion que forma parte de una de las
mayores preocupaciones de los analistas financieros, donde muchas veces el
namero de parametros a estimar proporcionan un mayor numero de errores en el

pronostico y/o significan dificultades al momento de elegir un modelo.

La metodologia que se sigue, consta de 8 pasos, mediante los cuales al
desarrollarse la RNA, se llegaré al resultado final, el cual es la prediccion de la serie,
cabe destacar que se realizaran adecuaciones en la elaboracion de los pasos, dado
gue en el documento original no se contaba con herramientas robustas capaces de

sintetizar y automatizar procesos.
Paso 1. Seleccion de variables.

El objetivo es la seleccion de datos que permitan realizar el modelo de la forma mas
simple posible como fue definido dentro de los objetivos iniciales y que estos
proporcionen al analista la posibilidad de involucrar dichos datos con valores
retrasados de la variable dependiente o sus primeras diferencias como base para la

entrada al modelo.
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Para la aplicacion en el mercado accionario y el mercado de derivados, la
informacion se presenta de forma diaria para la programacion de la RNA como

componente base del sistema de modelado. (Kaastra, Boyd, 1996, pp. 220)

La determinacion de las variables a utilizar para el desarrollo del modelo, involucra
un delicado proceso que puede llegar a significar resultados y estimaciones

incorrectas que no se relacionen con el objetivo de andlisis.

La base de datos se obtuvo de la BMV (Bolsa Mexicana de Valores). Es un paquete
de informacion histérica, el cual abarca un afio de informacién (2014), que incluye
la informacion histérica diaria de todos los contratos existentes en el mercado de
derivados por dia de las opciones sobre IPC, Délar, A-Movil, FEMSA, GMEXICO,
MEXTRAC,NAFTRAC, TELEVISA y WALMART.

La informacién fue presentada en la base original mediante el precio de cada
contrato que se puso para venta y/o compra tanto de un Call como de un Put, datos

que se presentaron por dia, por contrato.

Los datos de A-Movil presentan un total de 24,925 observaciones, donde la media
de la base es de 14.7550, el precio minimo presentado en la base de un afio es de

10.5 y el maximo de 20 como se observa en la Tabla 12.

Tabla 12

Andlisis estadistico Base de Datos sin promedios de AMX

variable | obs Mearn std. Dev. Min Max

varl | 24925 14.75507 2.643185 10.5 20

Nota. Fuente: Elaboracion propia con datos de Investing y BMV, en STATA, 2016.

Por lo que fue necesario obtener el promedio del precio de la opcion por dia y
posteriormente acomodar la informacion por contrato, con el objetivo de
homogeneizar la base, ya que el nUmero de contratos por producto varia en

cantidad de forma significativa.
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El calculo de los promedios diarios mostrados en la Tabla 13 que el total de datos
se redujo a 251 observaciones, la media presenta un valor de 14.6525, la cual no
tuvo grandes variaciones. El valor minimo dentro de la muestra es de 14 y el maximo
es de 15.25.

Tabla 13
Andlisis estadistico Base de Datos promediada de AMX.
variable | obs Mean std. Dev. Min Max
var2 | 251 14.65254 . 5726865 14 15.25

Nota. Fuente: Elaboracién propia con datos de Investing y BMV, en STATA, 2016.

La seleccidon de la empresa a estimar toma en cuenta que es la que tiene una fuerte
participacion dentro de la Bolsa, ademas que el impacto de A-Mdvil se traduce en
ver como impactara en el IPC, en diversas noticias financieras, es posible verificar
gue cuando cae el precio de AMX se presentan caidas en la BMV y con ello fuertes

pérdidas en el IPC.

Paso 2. Coleccion de Datos.

El segundo paso, es la obtencién de la informacion, que en este punto y para futuras

referencias se definird como base de datos.

Paso relacionado con el punto anterior. Aqui deben tomarse en consideracién
diversas cuestiones, tales como precio de la informacion, disponibilidad,

periodicidad.

Asi como la calidad de los datos, debe ser provista por un tercero confiable, que
garantice la veracidad y eficacia para la aplicacion y estudio de la base de datos.
(Kaastra, Boyd, 1996, pp. 220)

Aqui seincluye la determinacion de matrices que seran utilizadas para los siguientes
pasos, la adecuacion de los 8 pasos a las herramientas que se tienen actualmente
y la adaptacion del proceso de acuerdo a los datos que se poseen, por lo que a

continuacion, los datos seran acomodados en un vector, lo cual permitird que se
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genere, a partir de ésta, la matriz de retrasos B, de manera que se dupliquen las

columnas y filas de acuerdo al niumero de datos y la muestra seleccionada. Dichos

retrasos seran parte de la determinacién del nimero de entradas, las cuales seran

definidas en los siguientes pasos.

_at _n_

ac—3
g2
At-1
L a; |

Por lo que la matriz derivada de la anterior para los retrasos nombrada B, quedaria

de la siguiente forma:

Donde:

Br

[ Qt_pn 0 0
At-n+1 At—n 0
At-n+2  At-n+1  Ot-n
Ac—2 A3 Aty
At-1 Ag—2 Q-3
S A1 Q-2

n es el niumero total de elementos de la serie

r es el nimero de retrasos

At—r-2
At—r-1
Ar_

La construccién de la matriz de realizé con los datos calculados a partir de la férmula

de Black & Scholes ajustada para calcular la volatilidad:

Br

-0.004588899
-0.004250032
-0.004838719
-0.004838719
-0.004250032
-0.004588899

-0.004250032
-0.004838719
-0.004616571
-0.004616571
-0.004838719
-0.004250032

-0.004838719
-0.004616571
-0.004002093
-0.004002093
-0.004616571
-0.004838719

-0.004616571
-0.004002093
-0.004245343
-0.004245343
-0.004002093
-0.004616571

-0.004002093
-0.004245343
-0.003385839
-0.003385839
-0.004245343
-0.004002093
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Paso 3. Pre-procesamiento de datos.

Se define como el hecho de analizar y transformar las variables de entrada y
salida para minimizar el ruido, enfatizar relaciones importantes, detectar
tendencias, y aplanar la distribucion de la variable para ayudar a la red
neuronal en el aprendizaje de patrones relevantes. Como las redes
neuronales son buscadores en patrones, la representacion de los datos es
critica en el disefio de una red exitosa. Las variables de entrada son
raramente ingresadas a la red en su forma original. Al menos los datos deben
ser entre los limites inferior y superior de la funcién de transferencia
(generalmente entre 0 y 1 0 -1 y 1). (Kaastra, Boyd, 1996, p. 220-221).

En este paso se recomienda la aplicacién del logaritmo con el fin de eliminar las
tendencias lineales en los datos, de manera que se realice la primer transformacion
a la base de datos con el objetivo de hacer proporcional la distribucién de los

mismos.

Existen dos autores Demuth y Beale (1998) quienes proponen que es posible
‘reescalar” las neuronas de entrada, con el objetivo de obtener un mejor prondstico,

modificando los valores comprendidos entre -1 y 1 mediante la ecuacion:

2y — (Ymax + Ymin) (61)

Ymax — Ymin

Zy =

Donde:

Yt valores originales de la serie de tiempo

Ymax: valor maximo de la serie de tiempo

Ymin: valor minimo de la serie de tiempo

Z: serie de tiempo transformada en valores entre -1y 1

Larazon de transformar los valores entre -1 a 1, es que se emplea una funcién de
transferencia ideal y que proporcionard un impacto notable para la rapidez de

entrenamiento.
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De manera que una vez realizado el pronéstico, los datos seran reescalados, lo cual
significa que regresaran a su valor inicial, como resultado de la inversion de la

férmula.

Se comprobé que mediante la aplicacion de la férmula los valores resultantes se

encontraran dentro del intervalo antes mencionado.

Paso 4. Conjuntos de entrenamiento y pruebas.

A continuacioén, el total de datos de la muestra se divide en dos conjuntos,
llamados de entrenamiento y de prueba. El conjunto de entrenamiento es el
mas grande y es utilizado por la red neuronal para aprender los patrones
existentes en los datos. El conjunto de prueba, que varia del 10% al 30% del
conjunto de entrenamiento se utiliza para evaluar la capacidad de generacion
de unared ya entrenada. El investigador seleccionala red que se desempeiia
mejor de acuerdo al conjunto de prueba. Algunas veces también se incluye
un conjunto de validacion el cual debe consistir de las observaciones mas
recientes.

El conjunto de pruebas puede ser seleccionado ya sea aleatoriamente del
conjunto de entrenamiento o consistir de un conjunto de observaciones
ubicadas inmediatamente después del conjunto de entrenamiento. La ventaja
de utilizar las observaciones mas recientes como hechos de prueba es que
dichas observaciones pueden ser mas importantes que los datos anteriores
(Kaastra, Boyd, 1996, p. 223).

La base de datos se divide en 2 secciones, el conjunto de entrenamiento y el de

prueba.

- Conjunto de entrenamiento: Se constituira por el 80% de los datos,
seleccionados de forma consecutiva y en orden, con este porcentaje se
define el entrenamiento de la RNA.

- Conjunto de prueba: conformado por el 20% restante del total de la base,
esta porcion de datos tiene el objetivo de evaluar la capacidad de

generalizacion o, en este caso en particular, la prediccion de lared.

La particion de los datos se obtendra a partir de la matriz Br definida en los pasos

anteriores, de manera que se omitiran las primeras filas r de la matriz, se asignara
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el valor 0 a los valores que no posean retrasos, dado que no hay datos que los
antecedan. Lo siguiente, es dividir la matriz en dos, la que posee el 80%
(correspondiente al conjunto de entrenamiento) y el 20% restante (conjunto de

prueba).

El objetivo primordial de este punto, es que al seleccionar un retraso especifico y
tomarlo en cuenta para el entrenamiento se requiere incluir la columna del retraso
seleccionado, de manera que el entrenamiento se concentrara en aprender con

base en los retrasos seleccionados.

Paso 5. Paradigmas de las redes neuronales.

Existe un numero infinito de maneras de construir una red neuronal; el
paradigma tiene solucion mediante la especificacion de la arquitectura
explicada en el Capitulo 1 de las RNA, de manera que se resuelve la
debilidad del modelo.

Por ello, se selecciond la arquitectura de una Red multicapa unidireccional o
perceptron multicapa, también llamado MLP, lo cual define que durante el
proceso la red interconectada de manera que las neuronas de salida seran
conectadas a la siguiente neurona mediante una capa. (Kaastra, Boyd, 1996,
p. 224)

La definicion de las neuronas de entrada, capas ocultas y neuronas de salida,
siguen el patron de (1 1 1), es decir, sigue la modalidad de definicion del primer
modelo desarrollado por McCulloc y Pitts donde se establece que la combinacion a
desarrollar para los modelos de RNA son con una neurona de entrada, una capa

oculta y una neurona de salida.

Uno de los métodos mediante los cuales es posible entrenar la neurona es mediante

el establecimiento de un algoritmo que facilite la metodologia.
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El Algoritmo de transferencia es proporcionado mediante la funcién Levenberg-
Marquardt, el cual tiene la posibilidad de desarrollarse con apoyo de la herramienta

Matlab.

La arquitectura fisica que muestra la composicion de la RNA aplicada a la volatilidad

implicita, la cual consta de una neurona de entrada, una capa oculta y una neurona

de salida.
Figura 18
Arquitectura de la RNA aplicada a AMX.
Hidden Layer
Input
5

Nota. Fuente: Elaboracion propia con datos de Investing y BMV, en Matlab, 2016.

Paso 6. Criterio de Evaluacion.

En RNA la funciéon de error mas comun a minimizar es la suma del cuadrado de los

errores.

Paso que se determind mediante el establecimiento y célculo de la suma de los
errores, la cual se realizé con ayuda de la herramienta QM for Windows (ver Tabla
14):
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Tabla 14
Férmulas para el calculo de Errores

Error Tipico

_ _2
1 & LD oW
ET= v Z(}’t—J’)Z— - —
Raiz del Error N
Medio 1 5
Cuadratico REMC = N*Z(xt —Yt)
t=1
Error Medio 1 N
Absoluto EMA =y |2 — vl
t=1
Porcentaje del 1 % — v
Error Medio PEMA = ~ * Z -
Absoluto = N

Nota. Fuente: Elaboracién propia con datos de Lamothe, Garcia, 2004, p. 7-8

Los célculos se realizaron mediante la herramienta QM For Windows, la cual ofrecid
los siguientes resultados, una vez que se aplicaron al precio subyacente de Amovil,
ver Tabla 14.

o Error tipico del 0.0 lo cual indica que entre el valor de y y para cada valor
individual de x, existe una media cuantificada del 0.0.

o El Error Medio Cuadratico muestra un valor de 0.

o El Error Estandar es de 0.002.

o Finalmente el Porcentaje del Error Medio Absoluto presenta un porcentaje
del 45.288%, lo cual implica que la base tiene un porcentaje menor a la media

de que los valores incurran en el error.
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Tabla 15

Errores calculados en QM para Volatilidad implicita.

Measure Yalue
Error Measures

Bias (Mean Error) 0
MAD (Mean Absolute Deviation) 00
MSE (Mean Squared Error) 0
=tandard Error 002
MAPE (Mean Absolute Percent 45.288%
Forecast

next period =005

Nota. Fuente: Elaboracién propia con datos de Investing y BMV, en QM for Windows, 2016.

Graficamente, se veria de la siguiente manera (Figura 19):

Figura 19

Errores para la Volatilidad Implicita de A-Movil.

(untitied)
Method: Maive Method

Demand(y)

Time

Data

______ PR
Forecasts

Nota. Fuente: Elaboracidn propia con datos de Investing y BMV, en QM for Windows, 2016.
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La gréafica presentada, muestra el comportamiento de la opcion de AMX en la cual,
se refleja que los puntos maximos representan la posicion at the money, es decir,
gue la postura de la opcion posee una tendencia a ganar, y los puntos mas bajos
presentados en la grafica son el comportamiento de la posicién out the money, lo
cual significa que existen pérdidas o que la ganancia es menor en la adquisicion de

compra/venta de la opcion.

Paso 7. Entrenamiento de la red.

Entrenar una red neuronal para aprender patrones involucra el presentarle
ejemplos de manera iterativa de las respuestas correctas. El objetivo del
entrenamiento es encontrar un conjunto de pesos entre las neuronas que
determinan el minimo global de la funcién de error. A menos que el modelo
esté sobreajustado, el conjunto de pesos deberia proporcionar una buena
generalizacion. En otros términos, se eligen de cinco a diez conjuntos
aleatorios de pesos iniciales pueden mejorar las oportunidades de alcanzar
un minimo global (Kaastra, Boyd, 1996, p. 229).

Formando parte de los principios fundamentales el establecimiento de los pesos
sinapticos, los cuales son determinados mediante el valor asignado a las neuronas

de entrada y salida.

El entrenamiento de la RNA se realizé 3 veces hasta que se ajustd a la linea de
tendencia (la cual sera visible en el Ultimo paso de la implementacion), mediante la

herramienta Matlab.

Paso 8. Implementacion.

La mayoria de los vendedores de software proporcionan los medios para
implementar las redes obtenidas ya sea por el programa mismo 0 como un
programa ejecutable. También es posible replicar la respuesta de la red en
una hoja de calculo conociendo su arquitectura, funciones de transferencia y
pesos. Asi como también es importante tomar en cuenta todas las
transformaciones de datos, escalamiento, y otros pardmetros empleados en
la etapa de pruebas.
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Para el analisis del mercado accionario y el mercado de derivados, se
requiere hacer un re-entrenamiento de la red periédicamente para que no
pierda la posibilidad de adaptarse a los cambios ocurridos en el mercado. Sin
embargo es necesario resaltar que la RNA va sufriendo un deterioro con el
paso del tiempo, puesto que las variables seleccionadas en la actuacion de
la red cambian y modifican su comportamiento e impacto en el tiempo. (de
Kaastra, Boyd, 1996, p. 233).

Procediendo a la implementaciéon de la RNA en Matlab, después de entrenar la red

3 veces, el resultado idoneo mostrd los siguientes resultados mediante la regresion:

Figura 20 Figura 21
Entrenamiento con una R=0.86963 Entrenamiento con una R=0.88237

Training: R=0.86963 Validation: R=0.88237

a L
0.015 y
=2 (=] P
o O Data o 0.0 C  Data ]
2 o0t 2 i
d 8 =] Fit
+ C 0005} [ ¥=T J
w 0.005 + 0.005 o
7] = p
P2 o
F 0 :"E 0 o
[

o -0.005
s g; -0.005 o
] =
; o " )
- i 00
3 0015 s
. & o015)
o 002 a8

002  -0.01 0 0.01 -0.015-001 -0.005 O 0005 0.01

Target Target

Nota. Fuente: Elaboracion propia con datos de Investing y BMV, en Matlab, 2016.
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Figura 22 Figura 23
Entrenamiento con una R=0.94972 Entrenamiento con una R=0.8811

Test: R=0.94972

) : All: R=0.8811
= 10
0.015 -
2 0O Data 4 Z 0.015 5 Das
= wn
T 0.0 0.01
+ +
o b
E 0.005 E 0.005
11+]
m
0 L0
o ® .0.005
o -0.005 o
1l
o 1 001
- D01 5
3 . 20015
= 00s5f." S
3 - O ool
-0.01 0 0.01 002  -0.01 0 0.01
Target Target

Nota. Fuente: Elaboracién propia con datos de Investing y BMV, en Matlab, 2016.

Las gréficas representan los reultados del andlisis de regresion mediante el cual se
muestra que en el eje de las x aparece el objetivo que se plante6 en el paso 3,
preprocesamiento de los datos, el cual se ubica los datos utilizados para el modelo

en unintervalode -1 a 1.

Lasegunday tercer grafica muestran los estimadores mas significativos, puesto que
el comortamiento de los datos se encuentra mas cercano a la linea de tendencia, la

validaciéon de R en 0.88237 y de 0.94972 tienen la regresion mas significativa.

Lo que demuestra que la estimacién y analisis mediante RNA tiene un

comportamiento mas eficiente y 6ptimo para el analisis econométrico.

3.6. Pronostico.

El prondstico se realizé con ayuda de la herramienta STATA 11.0 y 12.0, es
necesario realizar la aclaracién de ciertos puntos:
Primera. Los datos resultantes del calculo del promedio del precio de ejercicio,

muestran poca variabilidad en la base, es decir, los precios son los mismos para
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todo el mes, mostrando una variacion ligera (diaria) de centavos, lo cual cobra
sentido tomando en cuenta que los contratos se realizan de forma trimestral y las
variaciones no pueden mostrar cambios drasticos en el precio de las opciones,
ademas de mencionar que la base es muy pequefia (solo un afio) dada la dificultad
de disponibilidad de los datos; por lo que se toma la decision de realizar el pronostico
diario, sin embargo para fines comparativos se muestran resultados por promedio

mensual.
Para ello, el analisis de pronéstico se dividié en dos etapas:
Etapa 1. Prondéstico del precio de ejercicio.

Para su estimacion se eligieron dos variables base, el precio de ejercicio y el precio

subyacente de AMX, los cuales mostraron el siguiente comportamiento:

Figura 24

Precio de ejercicio 2015
A-Movil
18.0000
16.0000
14.0000 x/

12.0000

10.0000
8.0000
6.0000
4.0000
2.0000

0.0000

Nota. Fuente: Elaboracion propia con datos analizados de Investing y BMV, en STATA, 2016.
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Es notable, que los precios de ejercicio en el afio 2015 no tendran un
comportamiento significativo, dado que tendran un momento de auge (at the
money), un momento a la baja (out the money) y un estabilizacion de agosto a
diciembre (in the money). Posiciones naturales de las opciones durante el ciclo de

compra/venta mostrados en el afio.

A continuaciéon se muestran a detalle en cada mes (Ver detalle diario de Pronéstico

para Precio de Ejercicio AMX en Nota técnica 4):

Tabla 16

Prondéstico para precio de ejercicio 2015.

Precio de Precio de
Ejercicio Ejercicio
2014 2015

ene-14 14.2724 ene-15 13.7979
feb-14 14.2500 feb-15 13.7442
mar-14 14.2500 mar-15 13.7442
abr-14 14.0250 abr-15 13.2052
may-14 14.0000| may-15 13.1453
jun-14 14.0000 jun-15 13.1453
jul-14 14.7065| jul-15 14.8379
ago-14 15.2500 ago-15 16.1399
sep-14 15.2500| sep-15 16.1399
oct-14 15.2500 oct-15 16.1399
nov-14 15.2500 nov-15 16.1399
dic-14 15.2500 dic-15 16.1399

Nota. Fuente: Elaboracion propia con datos analizados de Investing y BMV, en STATA, 2016.

La variabilidad en los precios, comparando 2014 versus 2015, muestra que el afo
comenzard con precios bajos, continuard en un estancamiento fluctuando en
centavos hasta mediados de afio y posteriormente experimentara subidas en los
precios. Argumento que tiene sentido dadas las condiciones de mercado que se

presentaron durante el afio 2015.

131



Etapa 2. Prondéstico para la Volatilidad implicita.

Siguiendo con el planteamiento inicial, y dado el comportamiento mostrado en la
Etapa 1 del precio de ejercicio, se puede notar que no resulta tan facil detectar
cambios, realizar predicciones o permitir al lector dejar fuera de lugar incertidumbre,
incluso puede resultar confusa la Figura 24 por lo que, confirmando la idea inicial,
un acercamiento en pronoéstico aplicado a la volatilidad implicita puede contener

mas informacién para el analista.

Los resultados arrojados para el pronostico mediante el MCO muestran un
comportamiento muy similar al original mostrado en la Figura 25, por lo que en la
aplicacion de la RNA, se tom6 como referente comparativo, comprobando que
durante 2015 mediante el prondstico de RNA existi6 un comportamiento mas

significativo que la “replica” que podria tomarse mediante el MCO.

Figura 25
Pronéstico de la Volatilidad Implicita mediante MCO, 2015.

-.138 ¢ 1
Forecast: VOLF

N a Actual VOL
-.140 LA oY T T T Forecast sample: 1251
" VS W _‘4.,, Included observations; 251
A e g un Root Mean Squared Error  6.99E-06
-1a2- 1y g e SN | Mean Absolute Error 3.67€-06

[ . Mean Abs. Percent Eror ~ 0.002591
| Theil Ineguality Coefficient 2 48E-05

) Bias Proportion 0.000010
Variance Proportion 0.000085
[ Covariance Proportion 0.990866

-144 |

- 4B LT T T T
25 50 75 100 125 150 175 200 225 250

Nota. Fuente: Elaboracion propia con datos analizados de Investing y BMV, en STATA, 2016.

La tabla de datos comparativa entre el comportamiento mostrado en 2014 y 2015
mostro:
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Tabla 17

Pronéstico para Volatilidad Implicita 2015.

Volatilidad Volatilidad  Volatilidad
FEBIE B implicita 2015 |Implicita MCO
ene-14 10.14215549|  ene-15 10.14215913| -0.14215912
feb-14 10.14028799|  feb-15 10.14028765| -0.14029048
mar-14 -0.1395463 mar-15 -0.13954605| -0.13955403
abr-14 10.14023032| _ abr-15 10.14023| -0.14023188
may-14 10.14020975| may-15 10.14020942| -0.14021139
jun-14 10.14025361|  jun-15 10.14025329| -0.14025497
ul-14 10.14140306| _ jul-15 [0.14140265| _ -0.1414001
ago-14 10.14153054|  ago-15 10.14153011| -0.14152714
sep-14 10.14243201| _ sep-15 10.14243153| -0.14243021
oct-14 10.14199889|  oct-15 10.14199843|  -0.1419958
nov-14 0.14188911|  nov-15 10.14188866| -0.14188587
dic-14 014171507 dic-15 10.14171464] -0.14171171

Nota. Fuente: Elaboracion propia con datos analizados de Investing y BMV, en STATA, 2016.

No existieron grandes modificaciones a la volatilidad (Ver detalle diario de
Pronéstico para Volatilidad AMX en Nota Técnica 5), sin embargo, el
comportamiento gréafico da un mayor acercamiento sobre lo que ocurrird en las
opciones aplicadas sobre AMX, tomando en cuenta que aqui influyen otros factores

de mercado que no se estimaron para el pronéstico de precio de ejercicio.

En la Tabla 17, se muestra el comparativo en 2015 mediante la RNA y el MCO, en
los cuales, se ve reflejado que no es tan significativo el cambio de volatilidad de un
afio a otro respecto a los resultados arrojados mensualmente mediante RNA, sin
embargo con el método de MCO existe un cambio mas claro en cada mes, lo que
sugiere que puede existir un error de estimacion, dado que no puede ser tan variable

la estimacién a futuro de un mes a otro.
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Figura 26

Volatilidad implicita 2015
A-Movil
-0.138
M
-0.1385 e

s
s
75
s
s
s

T ¥ - X Q7 G
N L R © S )

(A
%
./(//)

-0.139
-0.1395
-0.14
-0.1405
-0.141
-0.1415
-0.142
-0.1425
-0.143

Nota. Fuente: Elaboracion propia con datos analizados de Investing y BMV, en STATA, 2016.

La volatilidad implicita para 2015 (ver Figura 26), muestra que existiran bajas en los
precios de factores que influyen en la valuacion de opciones, evidentemente los
inversionistas no ofreceran grandes cantidades o venderan a precios mayores los
contratos, dado que conocen el comportamiento del mercado y se asume que en
los ultimos 3 afios, América Movil ha presentado fuertes pérdidas, por lo que el
comportamiento de los precios de los contratos deben estar lo mas estable
posibles, dado que en cualquier momento se pueden presentar pérdidas

importantes.

La aplicacion del modelo RNA a las opciones de AMX, requirio de la adaptacion de
la férmula de Black & Scholes para el céalculo de la volatilidad implicita, lo que

significé la adaptacion de las metodologias y software econométrico.
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La propuesta metodologica presentada aqui, se realizé de la forma mas sencilla

para que su aplicacién en futuras consultas resulte practica.

El andlisis de aplicar una regresiéon mediante MCO versus RNA, mostré que los

resultados proporcionados son mas eficientes y significativos respecto uno a otro.

El andlisis grafico presentado aqui, es una de las pruebas de apoyo que surgieron
para la presentacion de los resultados en el andlisis, la contruccion de una RNA
requiere de un delicado proceso que conlleva la asignacion de valores y la
delimitacién de datos de forma cuidadosa, dado que un error en este paso podria

significar errores en la modelacion.

Finalmente se realizaron las adecuaciones necesarias para construcir la RNA a
partir del paper de Kaastray Boyd, sobre el cual, fue posible adaptar los pasos a las

herramientas presentadas en este capitulo y a los datos que se analizaron.
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Capitulo 4.
Conclusiones y Recomendaciones
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Capitulo 4. Conclusiones y Recomendaciones

“Por mucho tiempo ha sido un axioma mio que las cosas pequefias son infinitamente las
mas importantes.”
Sir Arthur Conan Doyle, (1911), Ensayo sobre la literatura de Sherlock Holmes.

Las Redes Neuronales Atrtificiales conforman un universo de estudio, la estructura
de aplicacion de la cual se conforman demuestra que no existen limites para el
descubrimiento y creacion de nuevas técnicas de analisis y aplicacion estadistica

matematica.

Los componentes que estan inmersos en la RNA son engranes del complejo
mecanismo que forman parte del proceso de definicion y creacién del modelo; el

establecimiento de las formulas y estructuras que delimitan la tipologia de datos.

Esta dltima conforma el bloque principal que define la arquitectura de la Red, la
razon es que los datos que se analizan se encuentran delimitados por la
periodicidad, las fluctuaciones o tendencia presentada, factor que determina la

forma en que se analizan los datos.

La estructura de analisis que poseen las Redes Neuronales confirman la existencia
de métodos alternativos que proporcionan ventajas de analisis, requiriendo de
célculos ligeramente mas complejos pero que significaran la mitigacion de
problemas basicos econométricos que finalmente el analista debe dedicarse a
corregir o buscar opciones para la resolucién de problemas presentados por otros

métodos.

El origen de éstas, toman sentido en la direccién de estudio en las cuales es posible
la utilizacién de las Redes, especificamente en economia, el campo de aplicacion
financiero, de estimacion, como prondstico, valuacién de instrumentos financieros

muestran una diversidad para la adaptacion del tema.

En el ambito financiero las Redes pueden utilizarse en la de la valuacion de
opciones, dadas las caracteristicas presentadas por los contratos, la valuacion

mediante el Método de Redes Neuronales Atrtificiales resulta uno de los objetivos
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del analisis aqui mostrado. Las ventajas que presenta el modelo como son, no
limitar el tamafio de las bases de datos, clasificar la informacion mediante la
delimitacién de la estructura arquitecténica, mostrar un entrenamiento mediante
ecuaciones y un aprendizaje por medio de este entrenamiento, conforman una
modelacion econométrica Unica que no tiene cualquier metodologia aprendida en

economia y otras ciencias.

Las desventajas que suele presentar el modelo es la sobre-estimacion, prevenida a
través de la correcta estimacion de los pesos de las neuronas, a partir del andlisis y
la profundizacién del tema por parte de varios investigadores desde la aparicion del
modelo, es asignar los pesos sindpticos, sin embargo el valor de éstos ya se
encuentra dado por default en las herramientas estadisticas y econométricas lo cual
facilita su aplicacién y que posteriormente el analista se enfoque en otras cuestiones

del modelo.

Una vez que se tiene definido el objetivo de la red, es decir, si se requiere un
aprendizaje y entrenamiento de la red, o se busca la clasificacion de informacion
dada una base de datos que posea diversas fuentes y esta, a su vez, requiera la
diversificacion y ordenamiento de datos, la Red Neuronal es el modelo idéneo para

su aplicacion.

Se concluye en el primer capitulo que el campo de estudio para aplicar la RNA es
bastante amplio y diversificado, por lo que es posible implantarlo en temas de interés
actual para su actualizacion o como método para refutar otros métodos que llegan

a presentar problemas al aplicar pruebas propias de la materia.

El origen del MexDer forma uno de los pilares de aprovechamiento y
adaptacion de practicas aprendidas a nivel mundial, lo que proporciona a México la
certeza de mayor participacion y el ofrecimiento de mayor seguridad a los

inversionistas nacionales y extranjeros.
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El mercado de derivados conforma una de las estructuras de financiamiento mas
complejas y organizadas, estructura que presenta un crecimiento y aumento de

productos adquiridos por los inversionistas.

Los productos que maneja actualmente MexDer, es decir, aquellos sobre los que se
aplican los contratos, forman parte de la cadena de comercializacion de activos
(subyacentes) que representan un porcentaje importante de participacion dentro de

empresas tanto gubernamentales como privadas.

A pesar de gue nuestro pais aun no se cuenta con toda la gama de productos
Derivados que tienen otros paises, se ha observado que cada vez mas personas
(fisicas y morales) tienen la iniciativa de buscar mejores oportunidades de inversion

y lo que conlleva la inversion, la adquisicion de un riesgo e incertidumbre.

MexDer tiene la iniciativa de mitigar ese riesgo, elaborando complejos analisis de
mercado, estadisticas y monitoreos constantes con el fin de recabar informacion
acerca de factores que influyen de forma negativa y/o positiva en los activos como
son las fluctuaciones en el mercado y los constantes cambios en la economia
mundial han orillado a los inversionistas hacia un entorno en el que cubrirse de los
riesgos y las posibles pérdidas en el mercado es uno de los objetivo primordiales

luego de adquirir un producto derivado.

La diversidad de derivados proporcionan la posibilidad de contratar el que mas se
adecue a las necesidades del cliente, la diversidad de productos y sobre los
subyacentes a los que les aplican conforman la base de proteccién al cliente que

brinda MexDer.

Las opciones, instrumento financiero que se tomo para la profundizacion en ellas,
demuestra que siendo uno de los productos mas interesantes, puesto que la
posibilidad de ejercer o no, es una de las posturas mas interesantes que posee
dicho instrumento; la alternativa de comercializacion y las posiciones que tienen las
opciones, la diferencian del resto de los derivados, puesto que resultan atractivas

para el cliente dadas las caracteristicas de contratacion; los asesores financieros
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son los encargados de promover la buenas practicas, asi como la asesoria para el

correcto aprovechamiento de las opciones.

En términos de analisis mas técnico, se hace referencia a la valuacion de opciones
(siendo de las mas complejas en comparativa con los otros tres instrumentos:
futuros, forwards y swaps) para la determinacion del precio de ejercicio, derivado de
éste, surge la necesidad de abordar el tema de la volatilidad implicita que representa
la sensibilidad del precio de ejercicio a las fluctuaciones y condiciones del mercado,
las cuales afectan en forma inmediata el comportamiento de los precios. Existen
diversas metodologias basadas en la valuacion de opciones, primordialmente el
modelo de Black & Scholes, el cual, por supuesto, presenta alteraciones o

desviaciones que afectan la estimacion de precios futuros.

Las opciones conforman uno de los instrumentos financieros mas utilizados en el
mercado, se conoce que desde hace ya 17 afios se encuentran en funcionamiento,
dado su auge y las condiciones actuales, hace que mas personas se preocupen por

optar por contratar seguridad, lo que conlleva a la mitigacion de riesgos.

Para concluir el tercer capitulo y tomando como referencia que se estudiaron
conceptos basicos de econometria, cuyo fin es mostrar al lector la base en la que

se estimé la comparativa y adaptacion de los modelos.

El Método de Minimos Cuadrados Ordinarios, es un método que conforma un paso
basico para la modelacion, siendo uno de los métodos mas simples, se consideré
eficiente para comprobar que aun aplicando un modelo mas simple y uno que
requiere mayor complejidad y capacidad de analisis, es significativo y los resultados

arrojados compondran uno de los aspectos base para la comparativa.

Cabe destacar que la aplicacién de pruebas para MCO, resulto eficiente, dado que
no se contaba con la certeza de como afectaria una base de datos pequefa, el
hecho de contar sélo con un afio de informacion que en su mayoria tiene datos
repetidos de forma diaria en un mes, se mostraron pruebas significativas al aplicar

la regresién por este método.
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La delimitacion de la RNA, a su forma mas simple, es decir mediante la
estructuracion a la unidad en las neuronas de entrada, la capa oculta y la neurona
de salida, muestra que es posible adaptar modelos mas complejos aln
considerando que no se cuente con una base de datos con varios periodos de

tiempo.

La adaptacion del modelo Black & Scholes, surgio originalmente de la lectura de
diversos trabajos de investigacion en el tema y por supuesto, de documentos
informativos que se encontraron; se confirmd mediante las pruebas de prondstico
gue el indicador de la volatilidad implicita determinaria de forma mas clara el

comportamiento en el futuro que el precio mismo.

Incluso, posterior a la implementacion del modelo de RNA, el pronéstico del
precio de ejercicio y de la volatilidad implicita demostraron la estrecha relacién entre
variables y que aunque graficamente pueden mostrar comportamientos diversos o
duales, la razén principal predomina en entender que A-Moévil ha reportado
importantes pérdidas y un comportamiento a la baja en los dltimos dos afios, por

ello el énfasis en la eleccién de esta accion.

Existen diversos factores de mercado que pueden explicar lo anterior, por ejemplo:
la entrada al mercado de una empresa de telecomunicaciones inalambricas y
servicios de red, por mencionar a AT&T, el posicionamiento de mercado con ofertas
mas atractivas al publico en general, han provocado que una cantidad considerable
de usuarios muden sus lineas telefonicas hacia la competencia, dejando a Telcel y
Movistar con un niumero menor de usuarios; Telmex, compafiia que anteriormente
poseia gran parte del mercado comprende uno de los puntos de quiebre mas
significativos puesto que han entrado al mercado méas compafias como
Cablevision, SKY, Yo, Megacable, 1zzi, entre otras han desplazado en gran niumero
a Telmex, reportando pérdidas por millones, y en ambos casos, hablando de Telcel,
Movistar y Telmex la baja en la calidad de los servicios han costado un importante

golpe para A-Movil.
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Otro punto a considerar, fue la tan esperada “subida de tasas”, la decision de la FED
fue uno de los golpes mas duros para la economia mexicana, puesto que las
empresas se confiaron y dada la decisién, con el establecimiento del délar por unos
dias en 15.50 sugirio para muchas empresas que cotizan en la bolsa que el precio
de sus acciones se elevaran y la volumetria comercializada se fuera a la alza
situacion que no duré demasiado, puesto que en pocas semanas la Bolsa Mexicana
de Valores report6 fuertes pérdidas y posible cierre a causa principal de las pérdidas

reportadas por una empresa en particular, América Movil.

Como es posible apreciar de forma explicita en el tercer capitulo, se encontro
gue efectivamente, la aplicacién de Redes Neuronales, es viable para la valuacion
de instrumentos financieros como son las opciones, mostrando resultados 6ptimos
y robustos, existen diversas razones a favor del modelaje mediante esta técnica, las

cuales incluyen:

o No presentan problemas de heteroscedasticidad, dado que se determinan
otros factores que inhiben esta condiciobn y proporcionan varianzas
significativas y constantes.

o Minimizan los errores.

o La delimitacidon de arquitectura no es complicada una vez que se definen los
objetivos.

o El entrenamiento de la Red no es compleja una vez que se aprende la
elaboracion de la matriz de retrasos.

o Las herramientas de software bésicas proporcionan el correcto
funcionamiento e implementacion de la RNA.

o Son capaces de presentar una estimacion y pronéstico en la misma
herramienta (Matlab), se comenta que la decision de realizar la estimacion
en otra herramienta fue para comprobar que la naturaleza del modelo no
influye si se realiza con una metodologia diferente a la aqui presentada

(Método de 8 pasos de Kaastra y Boyd).
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Serecomienda al lector y a los estudiantes interesados en el tema:

1. Seleccionar correctamente las variables a analizar.

2. Conocer la base de datos que se quiere estudiar.

3. Determinar los objetivos perseguidos para no incurrir en errores o problemas
de estimacion posteriores a la aplicacion de la RNA.

4. Delimitar el tema de estudio, justificar si la Red se quiere utilizar para la
clasificacion, estimacién, proyeccién, entrenamiento y aprendizaje.

5. La propuesta presentada puede ser aplicable a cualquier opcion de MexDer
o de Chicago Mercantil Exchange, dado que la adaptacion de los datos es

minima para su aplicacion.

Seria interesante conocer el comportamiento de la RNA en una base de datos mas
grande para comprobar si los pesos dados aleatoriamente recomendados por
diversos autores son éptimos o si se requiere de una re asignacion de los mismos
para el entrenamiento de la Red, por supuesto es una sugerencia para préoximos

estudios.
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Notas Técnicas
Nota Técnica 1. Derivada de la formula Black & Scholes

Para la derivacion siguiente, es necesario definir en primera instancia el Lema de

Ito, el cual se define como la demostracién

del comportamiento de una variable, que sea a su vez, funcion de otra variable
gue siga un proceso de difusion de Ito. Podriamos considerarlo como el
equivalente estocastico de la “regla de la cadena” y podemos enunciarlo como

sigue.

Sea X(t) una variable que sigue un proceso de difusién de la forma

dx(t) = a(X(0),)dt + o(X (), AW (o), (62)

Un proceso de Wiener y a(.) y o(.) son funciones de X(t) y t. Sea f una nueva
variable definida a partir de una funcion real f(X,t) =R? > R, tal que

of(X,t) 9f(X.t)

5t ax yd?f(X,t)/0X? existan y sean continuas. Entonces, la dindmica de

f estard gobernada por una ecuacion diferencial estocéastica de la forma

2
df (X(0),0) = [i x .0+ L+ 12

X 2ax2 X007

(63)
+ [%S(X(t), t)] aw (o).

Asi pues, la variable f sigue, a su vez, un proceso de Ito, en el que la variacion

esperada en t para un periodo de tiempo de amplitud At es

of 19%f

EJJAf(X(t),t)] = I—a’(X(t) t) + —+——a(X(t), t)zlAt (64)

20X?

Y la varianza condicionada en t de f(t+At) es

0 2 (65)
Var [Af (X(t),t)] = [%O’(X(t), t)] At

(Navarro, Nave, 2001, p. 213)
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De la ecuacion (54), se tomaran los elementos de matematicas financieras y
principios basicos de algebra para el desarrollo siguiente. Recordando la variacion

instantanea del precio la cual contiene el principio de incertidumbre dz:
dS = uSdt + oSdz (66)

A continuacién, se considera la funcion G(S,t) representando el valor de una opcion
americana a través del tiempo t con precio inicial S, se construye un portafolio de la

forma;

_ {—A, unidades de activo subyacente (acciones)}
= 1,derivado (opcién elegida)

Caracterizandolo como producto interno de los numeros reales de la siguiente

manera:
nI=n(5G6)=(-A1).(5G) =-AS+G ©7
Tomando diferencias de tiempo en ambos lados de la ecuacion:

dll = —AdS + dG (68)

Considerando el lema de ito, la siguiente igualdad:
d6(5,0) = 25 (50,6045 + 22 (5, )t + 10% (So,to) (dS)? (69)

as ot 2052

Donde dS=uSdt+oSdz sustituye a S y t, entonces:

dIll = —A(uSdt + oSdz) + z—g(,uSdt + 0Sdz) + Z_(t;dt (70)

2

+16 G( Sdt + 0Sdz)?
2952 goaz

Por eliminacion algebraica de dz, dado que se quieren eliminar los que lo

multiplican, entonces de:

A %6 (71)
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Obteniendo:

(! 252626 9\ (72)
“\29° 857" e

De esta forma, se define la “cartera libre de riesgo”, asociando a este término la tasa
libre de riesgo, la cual se introducira a la férmula con la nomenclaturar, cuya formula

esta dada por:

ar _ . (73)
11
Lo cual, sefala que:
1, ,0%G 9G (74)
dil =Mllrdt =1l | =0°S* —+ —|dt
’ <26 a5z " 6t>

. 3G
Tomando de nueva cuenta la definicién del valor de la cartera donde IT = G — Sg

se reemplaza y divide la expresion por dt, se orden los términos y se obtiene:

0G 0G 1 %G
rG =rS—+—+ 0252

— 75
as ot 2 052 (73)

Expresion que puede resultar familiar al lector, esta es una de las formas de
expresar la férmula de Black & Scholes; desde este punto se pensara que a

continuacion, se deriva esta ecuacion pensando en un derivado para una x accion.
Se fija la condicidn inicial para S:

( C(S,T)=max[S —K,O0],condiciéon final m(t =T)
| C(0,t) = 0,condicién inicial |
{ lims_,,C(S,t) =S — Ke "T~D condicién en el infinito }
| |

oo 0C o 1 252026
T T T27 0 Bs2

Donde:
o es la volatilidad

r es latasa libre de riesgo
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T es el tiempo de vencimiento del derivado

K es el precio de ejercicio (el valor al que se va a comercializar en el tiempo T el

precio del activo subyacente S

A continuacién, se realizan un par de cambios de variables para simplificar

procesos:

1 7
S =Ke* )/=§“2(T—t) C(S,t) = KV(x,y) 7o)

Si se toma la primer expresion, se introduce la variable tiempo, que recordando la

férmula inicial de Black & Scholes el tiempo para el vencimiento del contrato de
cobertura de una accion se expresa mediante vt y se despeja x, se obtiene cotejar

con ecuacion (59)):

In (—) (77)

(Alliera, 2001, p. 20-24)
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Nota Técnica 2. Método de Minimos Cuadrados Ordinarios

La metodologia atribuida al matematico aleman Carl Friederic

h Gauss, el cual es mas facil de calcular dado que presenta estadisticas

convenientes para el andlisis de regresion.

Se fundamenta en los principios basicos de la funcion de regresion poblacional para

dos variables:
Y = B1 +B2X +u (78)

Funcion que surge de la funcién de region muestral (FRM). De esta manera se
realiza la estimacion al modelo, dandOo como resultado el cociente entre las
variables mencionadas anteriormente versus la funcion que agrupa dicha funcion

derivado de las incognitas mencionadas en el modelo anterior:
E(Y|X)=B1+ B2 (79)

Donde se supone que la Funcion de Regresion Poblacional E (Y | Xi) es una funcién
lineal de Xi, donde B1y B2 son parametros no conocidos pro fijos que se denominan
coeficientes de regresion, también conocidos como coeficientes de interseccion y
de pendiente (Gujarati, 2009, p.37).

Se determinan los valores con base en el método de andlisis de regresion, sin
embargo, debe tomarse en consideracién qué datos se agrupan alrededor del nivel
promedio de Xi, es decir, “alrededor de su esperanza condicional” (Gujarati, 2009,
p.39).

U=Yi—E(Y]|Xi) (80)
Yi=E (Y| X))+ u

La desviacion estandar u; es una variable aleatoria no observable que adopta
valores positivos 0 negativos, es por ello que u; recibe el nombre de término de

perturbacion estocastica o término de error (Gujarati, 2009, p.40).
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Proceso de diferenciacion de ecuaciones para la estimacion de 1y B2

(81)

D Yi=nfi+ b ) x
ZYL'XI ::BAlZXI-i_BAZZXiZ

Donde n es el tamanio de la muestra . Tales ecuaciones son conocidas como

ecuaciones normales.
Laresoluciéon a tal sistema es:

, XX Y, —-XX XY,
oYX - (XX

(82)
I - D) - D)
(X, — X)?
_ 2 XVt
=32

Donde X y Y son las medidas muestrales de Xy Y, y donde se definen

xt = (X, —X) y Yt = (Y, —Y), presentando a continuacion la representacion de las

desviaciones respecto de los valores medios.

YXEXY = XX XX, Y, (83)
nE X - (EX)°

31:

:7—ﬁ2)?
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La estimacion de 8, se obtiene mediante identidades algebraicas simples:

X XYy (84)
EH

32=

_ 2 xYt
ZXL-Z - n)?t

_ 2 Xty
Y X2 —nX?

(Guijarati, 2009, p.57-58).

De acuerdo a la definicion obtenida derivados de la ecuacion fundamental del
analisis de regresion, de este punto parten las propiedades numéricas del método
de Minimos Cuadrados Ordinarios (MCO), las cuales “se mantienen como
consecuencia del uso de minimos cuadrados ordinarios, sin considerar la forma en
que se generaron los datos” (Davidson R. y MacKinnon J.G,.1993, p..3), se requiere
tomar en consideracion que poseen estas propiedades estadisticas derivado de la
generacion de los datos (Davidson R. y MacKinnon J.G.,1993, p.3), a continuacion

se mencionan las propiedades antes mencionadas:

I Los estimadores MCO se expresan Unicamente en términos de
cantidades, (es decir, X y Y) observables (es decir, muestras). Por
consiguiente, se calculan con facilidad.

i. Son estimadores puntutales: dada la muestra, cada estimador
proporciona un solo valor (puntual) del parametro poblacional pertinente.

. Una vez obtenidos los estimadores de MCO de los datos de la muestra,
se obtiene sin problemas la linea de regresién muestral (Gujarati, 2009,
p.59).

El punto base que propicia la metodologia del analisis de regresion, se origina en el
Método de Minimos Cuadrados Ordinarios lo cual es explicado mediante siete
supuestos que daran pauta a la realizacion de modelos mas complejos que se

definirdn dependiendo del tipo de datos puestos para el andlisis.
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Tabla 18
Supuestos para MCO.

Ndm. Supuesto Comentarios Adicionales

1 Modelo de Regresion Lineal.
El modelo de regresion lineal en los
parametros, aunque puede 0 no ser
lineal en las variables.
Yi=B1+ B2 Xt + Ut
2 | Valores fijos de X, o valores de X | Existen algunas consideraciones
independientes al término de error. | adicionales a este supuesto:
1. La variable X puede ser considerada
Los valores que tomalaregresora X | como fija o no aleatoria. Denominado
pueden considerarse fijos en | Modelo de regresora fija. Siendo el
muestras repetidas (regresora fija), | Modelo Clasico de Regresion Lineal
o haber sido muestreados junto con | (MCRL).
la variable dependiente Y | 2. Aunque las variables X sean
(regresora estocastica). La otra | estocasticas, puede resultar que las
opcién es que X y el término de | variables fijas cumplan la condicion de ser
error sean independientes. independiente al término de error. Modelo
de regresora estocastica. Resultante del
Modelo Neoclasico de Regresién Lineal
(MNRL).
3 | Valor medio de la perturbacion ui Para este supuesto se encuentraimplicito
es igual a cero. gue no existe sesgo de especificacion o
error de especificacién, por lo que se
Dado el valor de Xila media o el encuentra perfectamente definido. Por
valor esperado del término de mencionar un ejemplo, existe error de
perturbacion aleatoria uies cero. especificacion si se omitieran variables
explicativas importantes, incluso
E(uilX) =0 innesarias o la errénea relacion entre X y
Y.
Si X no es estocastica, La explicacion para la suposicion de que
el término de error y X no estan
E(u)=0 correlacionadas se basa en que la
influencia es independiente en Y, caso
contrario en X, si ésta y u estan
correlacionadas no es posible evaluar
cada una sobre Y, entonces si la
correlacion es positiva ambas sufriran un
efecto directamente proporcional, caso
contrario cuando la correlacion es
negativa que el efecto es indirectamente
proporcional.
4 Homoscedasticidad / Varianza La varianza de ui para cada X; (es decir,

constante de ui.

la varianza condicional de ui) es algun
numero positivo constante igual a 62. En
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La varianza del término de error, o
de perturbacion, es la misma sin
importar el valor de X, entonces:

Var(ui) = E[ui

- E(uiX)]?

= E(u?|Xy), por el supuesto 3
= E(u?), si X;son variables

estocasticas

= o2

términos generales, significa que las
poblaciones de Y correspondientes a
diversos valores de X tienen la misma
varianza, o sea la variacion alrededor de
la linea de regresién (linea de relaciéon
promedio entre X y Y) es la misma para
todos los valores de X; no aumenta ni
disminuye conforme varia X.

Caso contrario que ocurre cuando se
presenta la heteroscedasticidad:

Var (Ui | Xi) = 0%

No hay autocorrelacion entre las
perturbaciones:

Dados dos valores cualesquiera de
X, Xiy X (i #]), la correlacion entre
dos uiy ujcualesquiera (i # j) es
cero. Es decir, se muestrean de
forma independiente:

COV(Ui ) Ulei,Xj)z 0
Cov (ui, u) =0, si Xnoes
estocastica

Donde i #j

Esto forma parte del supuesto de no
correlacion serial o no autocorrelacion.
Esto implica que dada Xj, las
desviaciones de dos valores cualesquiera
de Y de sus valores promedio no
muestran patrones de correlacion.

De manera gue si existe una u positiva en
seguida se encuentra una u positiva y
viceversa con una u negativa, mostrando
en este caso contrario la correlacion
negativa.

El nimero de observaciones n
debe ser mayor que el numero de
parametros por estimar.

Sucesivamente, el niUmero de
observaciones n debe ser mayor
gue el nimero de variables
explicativas.

La naturaleza de las variables X.

No todos los valores X en una
muestra determinada deben ser
iguales. Técnicamente, var(X)
debe ser un numero positivo.
Ademas, no puede haber valores
atipicos de la variable X, es decir,
valores muy grandes en relacion
con el resto de las observaciones.

El principio que menciona que se requiere
gue no existan valores atipicos es para
evitar que los resultados de la regresion
resulten de valores atipicos.

Dichos supuestos se encuentran bajo el
supuesto de la Funciéon de Regresion
Poblacional, no de la Muestral lo cual no
implica duplicidad de datos.

Fuente: Elaboracién propia con datos de Guijarati. 2009. p. 62-68.
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Error estdndar de las estimaciones de minimos cuadrados.

La confiabilidad que proporciona la estimacion de B1y B2 se realiza mediante el

error estandar, definido como:

[...] la desviacion estandar de la distribucién muestral del estimador, y la
distribucion muestral de un estimador es tan sélo una probabilidad o distribucion
de frecuencias del estimador, es decir, una distribucion del conjunto de valores
del estimador obtenidos de todas las muestras posibles de igual tamafio de una
poblacion dada. Con las distribuciones muestrales se infieren los valores de los
parametros de la poblacion, con base en los valores de los estimadores

calculados a partir de una o mas muestras. (Gujarati, 2009, p.69)

Algebraicamente, se expresa como:

5 (85)
. o
var(ﬁz) = W
ee(f,) = —
Y x?
. X?
var(f,) = nZZ 2 o’
ee(B,) =

Para la estimacion e las anteriores es posible la estimacién sin necesidad de adaptar

la formula, sin embargo para la estimacion de la varianza es necesario aplicar:

52— Y} (86)
n—2
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La incognita particular a la estimacion de los errores estandar es la verdadera o2
punto en el que n-2 se conoce como grados de libertad (gl), la definiciébn que das

Guijarati (2009) para este término es:

El término numero de grados de libertad significa el namero total de
observaciones en la muestra (=n) menos el nimero de restricciones (lineales)
independientes o de restricciones que se les impusieron. En otras palabras, es
la cantidad de observaciones independientes de un total de n observaciones.
[...] Segun esta légica, en la regresion con tres variables SCR tendra n - 3 g,
y para el modelo de k variables tendra n — k gl. La regla general es la siguiente:

gl = (n — numero de parametros estimados).

La manera de calcular los grados de libertad es mediante la adicion de los valores

residuales al cuadrado o también llamado Suma de Cuadrados de los Residuos

(SCR).
Q=) yi-h )

(87)

Z a2 _ Z (Z xlyl)

Para la determinacion de la desviacion estandar, se realiza mediante la aplicacion
de laraiz cuadrada positiva a la férmula de la varianza, de esta forma también se le

conoce al error estandar de estimacion o el error estandar de la regresion (ee).

Dadas X;j, 02 siendo ésta la varianza condicional de ui y Yj, es entonces que se
deduce que al error estandar de la regresion también se le conoce como desviacion
estandar condicional de ui y Yj. Por ello 0% y oy representan la varianza

incondicional y la desviacion estandar incondicional de Y (Guijarati, 2009, p.70).

Tres puntos importantes a considerar dentro esta metodologia, son loa que explica

Guijarati (2009) a continuacion:

158



a. La varianza de la B, sera directamente proporcional a la varianza pero

inversamente proporcional a la sumatoria de xi®, es decir que entre mas
grandes sean los valores de X, la varianza disminuye y con ello la estimacién
de B,.

La varianza de B, es directamente proporcional a la varianza y a la sumatoria
de X pero inversamente menos a n o tamafio de la muestra y a la sumatoria
de xi.

La dependencia existente entre £, y f,, varian dependiendo de la muestra
de acuerdo a una base con respecto a otra, por ello larelacion entre ellas se

mide mediante:

COV(.BApﬁz) = —)?var(ﬁ’z) (88)
_ o?
= —X(

h) xiz)

La explicacion para esta formula se determina de acuerdo al valor de X, es
decir que:
Si X es positiva, entonces, como indica la férmula, la covarianza sera
negativa. Asi, si el coeficiente de la pendiente B2 est4 sobrestimado
(es decir, la pendiente es muy pronunciada), el coeficiente del
intercepto B1 estara subestimado (es decir, el intercepto serd muy

pequefio) (Gujarati, 2009, p.71).

Teorema de Gauss-Markov.

Data de una propiedad basica denominada Mejor Estimador Lineal Insesgado
(MELI) de B2:

1.

Es lineal, es decir, funcion lineal de una variable aleatoria, como la variable
dependiente Y en el modelo de regresion.
Es insesgado, es decir, su valor promedio o esperado, es igual al valor

verdadero, [32.
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3. Tiene varianza minima dentro de la clase de todos los estimadores lineales
insesgados; un estimador insesgado con varianza minima se conoce como

estimador eficiente (Gujarati, 2009, p.72).

Partiendo de estos supuestos, se da origen a la formulacion del Teorema de Gauss-

Markov:

“‘Dados los supuestos del modelo clasico de region lineal, los estimadores de
minimos cuadrados, dentro de la clase de estimadores lineales insesgados, tiene

varianza minima, es decir, son MELI.
Bondad de Ajuste.

Se define como Bondad de Ajuste a “la linea de regresion a un conjunto de datos,
es decir, veremos cuan “bien” se ajusta la linea de regresion de datos” (Gujarati,
2009, p. 73).

El concepto hace referencia a las #i; sean positivas 0 negativas y que tengan los
valores mas bajos posibles alrededor de la linea de regresion. Para ello un indicador
gue proporciona una guia de como se encuentra dicha linea de regresion, es el
coeficiente de determinacion R?. Se utiliza r? para el caso de dos variables y R? para

una regresion multiple.

La determinacion del coeficiente de R? requiere de determinados puntos, como son:
(89)

)

Y=Y+
En forma desviacion:
Vi =¥+ U (90)

A continuacion se eleva la ecuacion al cuadrado, por lo que:

YyE=) g4y @42y sy o)
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Dado que la suma de §; + 4;=0 y 9; = f,y,

Las ecuaciones anteriores describen una suma de cuadrados total (SCT) también
llamada variacion de los valores de Y estimados alrededor de su media, los valores
explicados donde ¥ =Y es conocida como la suma de los cuadrados explicada.
“Y1i# es la variacion residual o no explicada de los valores de alrededor de la linea
de regresion, o sélo la suma de cuadrados de los residuos (SCR)” (Guajarati, 2009,
p.74).

Por ello:
SCT=SCE+SCR (92)

Sila férmula es divida en dos partes donde una es la linea de regresion y la otra las

variables aleatorias, permite que:

_ SCE s SCR
~ SCT ~ SCT
_ (93)
XY - T)? N Y a7
(Y, —=Y)2 XY —T1)?
Siendo r:
,_S(G-V)? _SCE o4
S X(Y,-Y)2 " scT
También
Y af (99)

2

el TS e

El valor que ofrece el calculo de r? es conocido como el coeficiente de determinacion,
el concepto sugerido por Gujarati (2009) es la variable que “mide la proporcion o el

porcentaje de la variacion total en Y explicada por el modelo de regresion”. (p.76)

Las propiedades de este indicador son:
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1. Es una cantidad no negativa.

2. Sus limites son de 0 a 1, si el valor que presente r? es 1 significa que existe
un ajuste perfecto, por otro lado si el valor presentado es 0, esto quiere decir
gue no existe relacion alguna entre la variable enddgena y la variable
exdégena. El mejor valor que puede presentar es el de su media, es decir, la

linea de regresion sera horizontal al eje de las x.

Otra férmula que puede utilizarse es:

. SCE o
"= ser (96)

Si se divide entre n:

S2 (97)
2 _ p2ox
r :82(53%

Donde S7 y S; son las varianzas muestrales Xy Y.

La ecuacion también se expresa como:

. Cxy)’ (98)
Y xEYy?

Otro concepto fundamental y que difiere del coeficiente de r? es el coeficiente de
correlacion, el cual “es la medida del grado de asociacion entre dos variables”,

(Guijarati, 2009, p.77), la cual se calcula con:

r=i\/r_2

(99)
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La férmula para calcular el coeficiente de correlacion muestral es:

DETRY
/(E xHZy?) (100)
_ nyX XY, - QX))
[T~ EXA T - E 1))

r =

Las propiedades de r que menciona Gujarati (2009) son:

1.

Puede tener el signo positivo o negativo, segun el signo del término en el
numerador, el cual mide la covariacion muestral de dos variables.

Cae entre los limites de -1y +1; es decir, -1=r<1.

Es simétrico por naturaleza; es decir, el coeficiente de correlacion entre X y
Y (rxy) es el mismo entre Y y X (ryx).

Es independiente del origen y de la escala; es decir, si definimos X;/=aX;+C
y Y;*=bY;+d, donde a>0, b>0, y ¢ y d son constantes, entonces r entre X*y Y*
es igual ar entre las variables originales Xy Y.

Si X y Y son estadisticamente independientes (...), el coeficiente de
correlacion entre ellas es cero, pero si r=0, esto no significa que las dos
variables sean independientes. Es otras palabras, una correlacion igual a
cero no necesariamente implica independencia.

Es una medida de asociacion lineal o dependencia lineal solamente; su uso
en la descripcion de relaciones no lineales no tiene significado. Asi, ..., Y=X?
es una relacion exacta y a pesar de ellor es cero. (...)

Aunque es una medida de asociacion lineal entre dos variables, esto no

implica necesariamente ninguna relacion causa-efecto, [...]. (p.77).

En resumen el coeficiente de r? es significativo en comparaciéon con el coeficiente

der, sin embargo son valores que nos dan aproximaciones de la base y asi conocer

el estado en el que se encuentra.
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Otra propuesta de célculo para la r? es mediante el coeficiente de correlacion:

2 20— V)Y — )2 (101)
Y- DX - 7)?
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Nota Técnica 3. RNA en Matlab

La finalidad de ésta, es mostrar los pasos a seguir para la implementacién de la
RNA mediante Matlab:

Una vez definida la matriz de retrasos, se cargan los datos en Matlab para proceso

deben considerarse importantes la definicion de 3 segmentos:

o Lamatriz de entradas (inputs).
o La matriz de observaciones: fila de la matriz que se considerara para el
entrenamiento del resto de los datos contenidos (target).

o Lamatriz de muestra (sample).

Una vez definidas, se cargan en Matlab, con los nombres dependiendo del orden

gue se menciono6 anteriormente.

El siguiente paso es introducir el comando “nntool” el cual es el comando que abrira
una pantalla con 7 espacios, una vez que se abre se define cuales seran las
entradas (matriz input), la matriz aprendizaje (matriz target) y finalmente la matriz

muestra (matriz sample).

El nimero de neuronas de entrada, ocultas y de salidas (para este analisis), se
utilizaron bajo el enfoque de McCulloc y Pitts, 1 1 1, con la finalidad de simplificar el
andlisis.

La arquitectura seleccionada para este caso en especifico, es de la Propagacién
hacia atras (Back Propagation), por el nimero de neuronas ocultas que se asighan

en Matlab de acuerdo al niumero de filas contenidas en este caso mediante un MLP

(Multi Layer Perceptron).

En este caso por la arquitectura seleccionada, se realizard un analisis Log-

Sigmoideo, ésta la funcion de Transferencia.

Indicando también que tome la matriz “Target” como aprendizaje, mostrado como la
seleccion de “LEARNGDM”
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La siguiente captura de pantalla, muestra la definicion de los puntos anteriores, esto

con fines ilustrativos para el lector:

Nermeek Type Fees-fommyd bachprep

rgat dew [Sedect an lrpusty
Twie datx (Sete » Taiget)
TANG DA
LEARNOLM
iR

3 Vaw ¥ Beztzre Defasn

J Mg Crtste O Uese

A continuacion, se procede al entrenamiento de la red, los parametros de
entrenamiento se dan por default dado el peso de 10 de cada neurona, lo Unico que
el analista debe definir en este punto, son el nimero de iteraciones (epoch), para
este caso se requirieron 1000 iteraciones, con lo que se busco obtener un panorama

mayor de entrenamiento:

1 Network: networkl — O x

View Train Simulate Adapt Reinitialize Weights View/Edit Weights

Training Info  Training Parameters

showWindow true Ir 0.01
showCommandLine falze Ir_inc 1.05
show 25 Ir_dec 0.7

epochs 1000 max_perf_inc 1.04
time Inf mc 0.9

goal 0

min_grad 1e-05

max_fail 1000

Y-,\_] Train Metwork

Aqui, se procede a presionar “Train Network” (Paso 7 de la metodologia propuesta
de Kaastra y Boyd), automaticamente Matlab entrena la red con los datos

introducidos.
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4\ Meural MNetwork Training (nntraintool)

Neural Network

Hidden Layer Output Layer

Qi

Algorithms

Data Division: Random (dividerand)

Training: Gradient Descent with Momentum & Adaptive LR (traingd)

Performance: Mean Squared Error  (mse)
Calculations:  MEX

Progress
Epoch:
Time:
Performance:
Gradient:
Validation Checks:
Plots

Performance

Training State

Regression

Plot Interval: '

v Opening Regression Plot

o [ 166 iterations 1000
0:00:01
5.54e-06 5.4%-06 0.00
1.182-05 0.96e-06 1.00e-05
0 0 1000
(plotperform)
(plottrainstate)
(plotregression)
1 epochs
@ Stop Training @ cancel

Al inicio de la pantalla, muestra la arquitectura graficamente para su definicion y

mejor comprension de la implementacion.

Para la comprobacion de la robustez del modelo, la correcta aplicacion y seleccién

de los pesos, la RNA puede entrenarse las veces que sean necesarias, modificando

de ser necesario las iteraciones como mejor convenga. En este caso solo se requirio

el entrenamiento 3 veces, dando como resultado las graficas que se muestran al

presionar “Regression” en esta pantalla.
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Nota Técnica 4. Precio de ejercicio diario para AMX. Pronéstico

Precio de Ejercicio AMX (Pronéstico 2015)

Precio de Ejercicio AMX (Pronésico 2015)

Fecha Precio de Ejercicio| Residuos
02/01/2015 13.74421]  1.145789
05/01/2015 13.74421]  1.155788
06/01/2015 13.74421]  1.035788
07/01/2015 13.74421] 0.9357889
08/01/2015 13.74421] 0.7057884
09/01/2015 13.74421]  0.565789
12/01/2015 13.74421| 0.6357887
13/01/2015 13.74421| 0.5357884
14/01/2015 13.74421] 0.7057884
15/01/2015 13.74421| 0.9557884
16/01/2015 13.74421| 0.8257883
19/01/2015 13.74421] 0.6957882
20/01/2015 13.74421| 0.6757887
21/01/2015 13.74421] 0.6557882
22/01/2015 13.74421| 0.8757885
23/01/2015 13.74421| 0.7357882
26/01/2015 13.74421] 0.5057886
27/01/2015 13.74421] 0.4957884
28/01/2015 13.74421]  0.395789
29/01/2015 13.74421] 0.3757885
30/01/2015 13.74421] 0.6157883
02/02/2015 15.03332| -0.7533169
03/02/2015 13.74421| 0.3457888
04/02/2015 13.74421| 0.0257891
06/02/2015 13.74421] 0.2657889
09/02/2015 13.74421| 0.4457882
10/02/2015 13.74421] 0.2257889
11/02/2015 13.74421] 0.5757883
12/02/2015 13.74421]  0.395789
13/02/2015 13.74421| 0.2457884
16/02/2015 13.74421| 0.3457888
17/02/2015 13.74421| 0.3357885
18/02/2015 13.74421]  0.065789
19/02/2015 13.74421] -0.1142113
20/02/2015 13.74421| -0.394211
23/02/2015 13.74421| -0.4042112
24/02/2015 13.74421| -0.5842115
25/02/2015 13.74421| -0.6742117
26/02/2015 13.74421| -0.7642118
27/02/2015 13.74421] -0.6142113
02/03/2015 13.74421] -0.9042112
03/03/2015 13.74421| -0.7942116
04/03/2015 13.74421| -0.9942114
05/03/2015 13.74421] -1.044212
06/03/2015 13.74421] -1.004212
09/03/2015 13.74421] -0.8042118
10/03/2015 13.74421] -0.7542116
11/03/2015 13.74421| -0.5442116

Fecha Precio de Ejercicio |Residuos
12/03/2015 13.74421 -0.3342115
13/03/2015 13.74421 -0.6542112
16/03/2015 13.74421 -0.6242115
17/03/2015 13.74421 -0.5642111
18/03/2015 13.74421 -0.6342117
19/03/2015 13.74421 -0.4242117
24/03/2015 13.74421 -0.354211
25/03/2015 13.74421 -0.1142113
26/03/2015 13.74421 -0.6542112
27/03/2015 13.74421 -0.8442118
30/03/2015 13.74421 -1.044212
31/03/2015 13.74421 -1.094212
01/04/2015 13.74421 -0.8042118
02/04/2015 13.74421 -0.4642116
03/04/2015 13.74421 -0.3042118
06/04/2015 13.1453 0.3747041
07/04/2015 13.1453 0.3647039
08/04/2015 13.1453 0.3647039
09/04/2015 13.1453 0.2147033
10/04/2015 13.1453 0.2147033
13/04/2015 13.1453  -0.0652965
14/04/2015 13.1453|  -0.0952962
15/04/2015 13.1453 0.0047032
16/04/2015 13.1453 -0.085296
17/04/2015 13.1453 -0.255296
20/04/2015 13.1453|  -0.4452966
21/04/2015 13.1453|  -0.3052962
22/04/2015 13.1453|  -0.2452968
23/04/2015 13.1453  -0.1952966
24/04/2015 13.1453  -0.1252959
27/04/2015 13.1453|  -0.1452964
28/04/2015 13.1453 0.0647037
29/04/2015 13.1453 0.0147035
30/04/2015 13.1453  -0.0252965
04/05/2015 13.1453 0.0647037
06/05/2015 13.1453 0.1747033
07/05/2015 13.1453 0.0147035
08/05/2015 13.1453  -0.0752967
11/05/2015 13.1453  -0.2152961
12/05/2015 13.1453 0.0047032
13/05/2015 13.1453 0.0247037
14/05/2015 13.1453 0.0947034
15/05/2015 13.1453 -0.085296
18/05/2015 13.1453 0.0747039
19/05/2015 13.1453|  -0.4552968
20/05/2015 13.1453|  -0.2152961
21/05/2015 13.1453  -0.1052964
22/05/2015 13.1453  -0.1052964
25/05/2015 13.1453  -0.3352959
26/05/2015 13.1453|  -0.2652963

Precio de Ejercicio AMX (Prondstico 2015)
Fecha Precio de Ejercicio |Residuos
27/05/2015 13.1453|  -0.3552964
28/05/2015 13.1453 -0.295296
29/05/2015 13.1453|  -0.3852961
01/06/2015 13.1453|  -0.7152961
02/06/2015 13.1453|  -0.5252965
03/06/2015 13.1453|  -0.4052966
04/06/2015 13.1453 -0.545296
05/06/2015 13.1453|  -0.2652963
08/06/2015 13.1453 0.0147035
09/06/2015 13.1453 0.0947034
10/06/2015 13.1453 0.0547034
11/06/2015 13.1453 0.0147035
12/06/2015 13.1453|  -0.1852963
15/06/2015 13.1453|  -0.1552966
16/06/2015 13.1453|  -0.2452968
17/06/2015 13.1453|  -0.2652963
18/06/2015 13.1453|  -0.3852961
19/06/2015 13.1453|  -0.3752959
22/06/2015 13.1453|  -0.4152968
23/06/2015 13.1453|  -0.4052966
24/06/2015 13.1453|  -0.2452968
25/06/2015 13.1453|  -0.2252963
26/06/2015 13.1453|  -0.3152964
29/06/2015 13.1453 0.1447036
30/06/2015 13.1453 0.3047034
01/07/2015 13.1453 0.3347032
02/07/2015 13.1453 0.3547036
03/07/2015 13.1453 0.3947036
06/07/2015 13.1453 0.2847039
07/07/2015 13.1453 0.3547036
08/07/2015 13.1453 0.3247039
09/07/2015 13.1453 1.584703
10/07/2015 13.1453 1.454704
13/07/2015 13.1453 1.774704
14/07/2015 13.1453 1.914704
15/07/2015 16.13987 -0.789871
16/07/2015 16.13987  -0.5898712
17/07/2015 16.13987 -0.619871
20/07/2015 16.13987  -0.6698712
21/07/2015 16.13987 -1.069872
22/07/2015 16.13987[  -0.7598713
23/07/2015 16.13987  -0.7398718
24/07/2015 16.13987  -0.6298712
27/07/2015 16.13987  -0.6098717
28/07/2015 16.13987  -0.4898718
29/07/2015 16.13987 -0.499871
30/07/2015 16.13987(  -0.4698713
31/07/2015 16.13987[  -0.5498713
03/08/2015 16.13987  -0.6998718
04/08/2015 16.13987  -0.4698713
05/08/2015 16.13987  -0.7298716
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Precio de Ejercicio AMX (Prondstico 2015)

Precio de Ejercicio AMX (Prondstico 2015)

Fecha Precio de Ejercicio |Residuos
06/08/2015 16.13987 -0.7298716
07/08/2015 16.13987 -1.139871
10/08/2015 16.13987 -0.9098719
11/08/2015 16.13987 -0.619871
12/08/2015 16.13987 -0.6098717
13/08/2015 16.13987 -0.6298712
14/08/2015 16.13987 -0.6698712
17/08/2015 16.13987 -0.6698712
18/08/2015 16.13987 -0.6098717
19/08/2015 16.13987 -0.6798714
20/08/2015 16.13987 -0.5198715
21/08/2015 16.13987 -0.2998712
24/08/2015 16.13987 -0.4298714
25/08/2015 16.13987 -0.3998716
26/08/2015 16.13987 -0.4098718
27/08/2015 16.13987 -0.289871
28/08/2015 16.13987 -0.2698715
31/08/2015 16.13987 -0.1498716
01/09/2015 16.13987 -0.1098707
02/09/2015 16.13987 0.250128
03/09/2015 16.13987 0.4201281
04/09/2015 16.13987 0.9001295
07/09/2015 16.13987 1.030129
08/09/2015 16.13987 1.250128
09/09/2015 16.13987 1.030129
10/09/2015 16.13987 0.8601286
11/09/2015 16.13987 0.7701284
14/09/2015 16.13987 0.9301283
17/09/2015 16.13987 1.230129
18/09/2015 16.13987 1.340128
21/09/2015 16.13987 1.370129
22/09/2015 16.13987 0.9801294
23/09/2015 16.13987 1.070128
24/09/2015 16.13987 0.710129
25/09/2015 16.13987 0.710129
28/09/2015 16.13987 0.6901285
29/09/2015 16.13987 0.8501284
30/09/2015 16.13987 0.6501295
01/10/2015 16.13987 0.8201277
02/10/2015 16.13987 0.4301283
05/10/2015 16.13987 0.5101282
06/10/2015 16.13987 0.6401293
07/10/2015 16.13987 0.6901285
08/10/2015 16.13987 0.630129
09/10/2015 16.13987 0.500128
12/10/2015 16.13987 0.4501288
13/10/2015 16.13987 0.1501295
14/10/2015 16.13987 0.1201288
15/10/2015 16.13987 0.2801287

Fecha Precio de Ejercicio |Residuos
16/10/2015 16.13987 0.0801279
19/10/2015 16.13987 0.0201284
20/10/2015 16.13987 0.1501295
21/10/2015 16.13987 0.1001284
22/10/2015 16.13987 0.2301294
23/10/2015 16.13987 0.0101282
26/10/2015 16.13987 0.000128
27/10/2015 16.13987|  -0.1198709
28/10/2015 16.13987|  -0.0298708
29/10/2015 16.13987|  -0.1098707
30/10/2015 16.13987 0.000128
03/11/2015 16.13987 0.0301287
04/11/2015 16.13987 0.2901289
05/11/2015 16.13987 0.460129
06/11/2015 16.13987 0.3201277
09/11/2015 16.13987 0.3101294
10/11/2015 16.13987 0.2701285
11/11/2015 16.13987 0.1801283
12/11/2015 16.13987|  -0.0198706
13/11/2015 16.13987|  -0.2298716
16/11/2015 16.13987|  -0.6298712
17/11/2015 16.13987|  -0.3498714
18/11/2015 16.13987|  -0.3998716
19/11/2015 16.13987|  -0.1598719
20/11/2015 16.13987|  -0.0298708
23/11/2015 16.13987|  -0.0898722
24/11/2015 16.13987 0.3101294
25/11/2015 16.13987 0.4301283
26/11/2015 16.13987 0.3801291
27/11/2015 16.13987 0.3501284
30/11/2015 16.13987 0.4301283
01/12/2015 16.13987 0.2601282
02/12/2015 16.13987 0.1301291
03/12/2015 16.13987|  -0.0798719
04/12/2015 16.13987|  -0.0898722
07/12/12015 16.13987|  -0.1798714
08/12/2015 16.13987|  -0.0198706
09/12/2015 16.13987|  -0.0598715
10/12/2015 16.13987|  -0.3498714
11/12/2015 16.13987|  -0.5898712
14/12/2015 16.13987|  -0.1998718
15/12/2015 16.13987|  -0.9798716
16/12/2015 16.13987 -1.089871
17/12/2015 16.13987|  -0.6598719
18/12/2015 16.13987|  -0.2298716
2111212015 16.13987|  -0.3498714
22/12/2015 16.13987|  -0.0598715
23/12/2015 16.13987 0.1601278
24/12/2015 16.13987 0.1001284
28/12/2015 16.13987 0.2601282
29/12/2015 16.13987 0.3201277
30/12/2015 16.13987 0.1701281
31/12/2015 16.13987 0.2601282
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Nota Técnica 5. Volatilidad Implicita diaria para AMX. Prondstico

Volatilidad Implicita AMX (Prondstico 2015)

Volatilidad Implicita AMX (Prondstico 2015)

Fecha V0|atl,|l_dad Residuos
Implicita
02/01/2015 -0.1474717 -8.49E-07
05/01/2015 -0.1457306 -7.29E-07
06/01/2015|  -0.1442616 -6.14E-07
07/01/2015[ -0.1433879 -5.48E-07
08/01/2015 -0.1421753 -4.72E-07
09/01/2015 -0.1415406 -4.19E-07
12/01/2015 -0.1417818 -4.29E-07
13/01/2015|  -0.1414041 -4.06E-07
14/01/2015] -0.1419523 -4.47E-07
15/01/2015| -0.1426809 -5.08E-07
16/01/2015| -0.1422403 -4.77€-07
19/01/2015| -0.1418368 -4.39E-07
20/01/2015| -0.1417617 -4.31E-07
21/01/2015| -0.1416928 -4.35E-07
22/01/2015| -0.1422294 -4.62E-07
23/01/2015 -0.141862 -4.46E-07
26/01/2015 -0.1413979 0.0000979
27/01/2015| -0.1412764 -3.94E-07
28/01/2015| -0.1410498 -3.83E-07
29/01/2015| -0.1410117 -3.77E-07
30/01/2015[ -0.1415353 -4.15E-07
02/02/2015  -0.1402523 -3.196-07
03/02/2015|  -0.1409688 -3.80E-07
04/02/2015 -0.140317 -3.25E-07
06/02/2015  -0.1408223 -3.69E-07
09/02/2015 -0.1411833 -3.90E-07
10/02/2015 -0.140763 -3.65E-07
11/02/2015|  -0.1414297 -4.09E-07
12/02/2015] -0.1410974 -3.80E-07
13/02/2015| -0.1408273 -3.61E-07
16/02/2015| -0.1410147 -3.86E-07
17/02/2015|  -0.1410015 -3.73E-07
18/02/2015|  -0.1405326 -3.52E-07
19/02/2015|  -0.1402278 -3.196-07
20/02/2015| -0.1397503 -2.89E-07
23/02/2015|  -0.1397544 -2.93E-07
24/02/2015 -0.1394617 -2.74E-07
25/02/2015| -0.1393297 -2.58E-07
26/02/2015| -0.1391996 -2.41E-07
27/02/2015 -0.1394813 -2.71E-07
02/03/2015[ -0.1390135 -2.32E-07
03/03/2015 -0.1392259 -2.55E-07
04/03/2015[ -0.1389166 -2.33E-07
05/03/2015|  -0.1388607 -2.20E-07
06/03/2015|  -0.1389538 -2.28E-07
09/03/2015 -0.1393021 -2.48E-07
10/03/2015|  -0.1394025 -2.57E-07
11/03/2015| -0.1397475 -2.90E-07
12/03/2015|  -0.1400802 -3.17E-07

Fecha Vomtl!'fjad Residuos
Implicita
13/03/2015 -0.1396126|  -2.79E-07
16/03/2015 -0.1396743|  -2.85E-07
17/03/2015 -0.1397789|  -2.94E-07
18/03/2015 -0.1396905|  -2.80E-07
19/03/2015 -0.1400093|  -3.07E-07
24/03/2015 -0.1401204|  -3.19E-07
25/03/2015 -0.1404645  -3.38E-07
26/03/2015 -0.1397196  -2.91E-07
27/03/2015 -0.1394636  -2.71E-07
30/03/2015 -0.1391934|  -2.47E-07
31/03/2015 -0.1391395|  -2.42E-07
01/04/2015 -0.139565|  -2.81E-07
02/04/2015 -0.1400418|  -3.04E-07
03/04/2015 -0.1402638|  -3.29E-07
06/04/2015 -0.1406869|  -3.51E-07
07/04/2015 -0.1406788|  -3.62E-07
08/04/2015 -0.1406835|  -3.50E-07
09/04/2015 -0.1404965|  -3.41E-07
10/04/2015 -0.1405024|  -3.45E-07
13/04/2015 -0.14015|  -3.20E-07
14/04/2015 -0.1401197|  -3.13E-07
15/04/2015 -0.1402553|  -3.28E-07
16/04/2015 -0.1401488|  -3.18E-07
17/04/2015 -0.1399413|  -3.08E-07
20/04/2015 -0.139708|  -2.83E-07
21/04/2015 -0.1398965|  -3.01E-07
22/04/2015 -0.1399809|  -3.10E-07
23/04/2015 -0.1400514|  -3.11E-07
24/04/2015 -0.1401452|  -3.18E-07
27/04/2015 -0.1401282|  -3.14E-07
28/04/2015 -0.1403873|  -3.37E-07
29/04/2015 -0.1403337  -3.29E-07
30/04/2015 -0.1402924|  -3.29E-07
04/05/2015 -0.1404039|  -3.42E-07
06/05/2015 -0.1405364|  -3.52E-07
07/05/2015 -0.1403567|  -3.36E-07
08/05/2015 -0.1402583|  -3.33E-07
11/05/2015 -0.1401021|  -3.16E-07
12/05/2015 -0.1403615  -3.38E-07
13/05/2015 -0.1403895  -3.31E-07
14/05/2015 -0.140473|  -3.38E-07
15/05/2015 -0.140276|  -3.25E-07
18/05/2015 -0.1404599|  -3.34E-07
19/05/2015 -0.1398684|  -2.93E-07
20/05/2015 -0.1401475  -3.12E-07
21/05/2015 -0.1402757|  -3.22E-07
22/05/2015 -0.140281|  -3.24E-07
25/05/2015 -0.1400325  -3.09E-07
26/05/2015 -0.1401163|  -3.22E-07
27/05/2015 -0.1400233|  -3.12E-07
28/05/2015 -0.1400954|  -3.14E-07

Volatilidad Implicita AMX (Prondstico 2015)
Fecha VOIatI!Ifjad Residuos
Implicita

29/05/2015 -0.1400031 -3.08E-07|
01/06/2015 -0.139645 -2.78E-07|
02/06/2015 -0.1398631|  -2.94E-07
03/06/2015 -0.1400004 -3.11E-07|
04/06/2015 -0.1398551 -2.90E-07|
05/06/2015 -0.1401618 -3.16E-07|
08/06/2015 -0.1404592|  -3.39E-07
09/06/2015 -0.1405451 -3.39E-07|
10/06/2015 -0.1405078 -3.47E-07|
11/06/2015 -0.1404708 -3.34E-07|
12/06/2015 -0.1402703 -3.22E-07
15/06/2015 -0.1403056 -3.24E-07|
16/06/2015 -0.1402181 -3.17E-07|
17/06/2015 -0.1402025 -3.18E-07|
18/06/2015 -0.1400846|  -3.13E-07,
19/06/2015 -0.1401001 -3.13E-07|
22/06/2015 -0.1400645 -3.10E-07|
23/06/2015 -0.1400799 -3.17E-07|
24/06/2015 -0.1402457| -3.27€-07
25/06/2015 -0.14027 -3.32E-07|
26/06/2015 -0.140185 -3.22E-07|
29/06/2015 -0.1406376 -3.49E-07|
30/06/2015 -0.1407919|  -3.59E-07
01/07/2015 -0.1408221 -3.73E-07|
02/07/2015 -0.1408426 -3.63E-07|
03/07/2015 -0.1408815 -3.65E-07|
06/07/2015 -0.1407814 -3.61E-07|
07/07/2015 -0.140848 -3.70E-07|
08/07/2015 -0.1408222 -3.71E-07|
09/07/2015 -0.1419259 -4.48E-07|
10/07/2015 -0.1418147 -4.31E-07|
13/07/2015 -0.1420779| -4.53E-07
14/07/2015 -0.1421887 -4.59E-07|
15/07/2015 -0.1413789 -4.04E-07|
16/07/2015 -0.1415351 -4.12E-07|
17/07/2015 -0.141511 -4.18E-07
20/07/2015 -0.1414715 -4.20E-07|
21/07/2015 -0.1411576 -3.84E-07|
22/07/2015 -0.1414008 -4.08E-07|
23/07/2015 -0.1414158 -4.05E-07|
24/07/2015 -0.1414996 -4.12E-07|
27/07/2015 -0.1415141 -4.24E-07|
28/07/2015 -0.1416038 -4.20E-07|
29/07/2015 -0.1415952 -4.23E-07
30/07/2015 -0.1416166 -4.25E-07|
31/07/2015 -0.141556 -4.21E-07|
03/08/2015 -0.1414431 -4.16E-07|
04/08/2015 -0.1416133 -4.20E-07
05/08/2015 -0.1414197 -4.17E-07|
06/08/2015 -0.1414193 -4.16E-07|
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Volatilidad Implicita AMX (Prondstico 2015)

Volatilidad Implicita AMX (Pronéstico 2015)

Volatilidad .
Fecha L. Residuos
Implicita

07/08/2015 -0.1411106  -3.80E-07
10/08/2015 -0.1412846(  -4.03E-07
11/08/2015 -0.1414989 -4.10E-07
12/08/2015 -0.1415056! -4.12E-07
13/08/2015 -0.1414904|  -4.20E-07
14/08/2015 -0.1414607|  -4.11E-07
17/08/2015 -0.1414602 -4.18E-07
18/08/2015 -0.1415029; -4.13E-07
19/08/2015 -0.141452|  -4.10E-07
20/08/2015 -0.1415659|  -4.21E-07
21/08/2015 -0.1417199 -4.25E-07
24/08/2015 -0.1416276 -4.19E-07
25/08/2015 -0.1416476  -4.31E-07
26/08/2015 -0.1416396|  -4.19E-07
27/08/2015 -0.1417217 -4.36E-07
28/08/2015 -0.1417341, -4.31E-07
31/08/2015 -0.1418147|  -4.40E-07
01/09/2015 -0.1418403|  -4.35E-07
02/09/2015 -0.1420787 -4.56E-07
03/09/2015 -0.1421876  -4.63E-07
04/09/2015 -0.142492|  -4.86E-07
07/09/2015 -0.1425699; -4.90E-07
08/09/2015 -0.1427022. -4.99E-07
09/09/2015 -0.1425626  -4.95E-07
10/09/2015 -0.1424533|  -4.82E-07
11/09/2015 -0.1423938 -4.76E-07
14/09/2015 -0.1424901, -4.91E-07
17/09/2015 -0.1426703|  -4.94E-07
18/09/2015 -0.1427327|  -5.05E-07
21/09/2015 -0.1427467 -5.12E-07
22/09/2015 -0.1425075! -4.93E-07
23/09/2015 -0.1425587|  -4.88E-07
24/09/2015 -0.1423358|  -4.82E-07
25/09/2015 -0.1423329 -4.71E-07
28/09/2015 -0.1423179, -4.69E-07
29/09/2015 -0.1424126  -4.83E-07
30/09/2015 -0.142288|  -4.69E-07
01/10/2015 -0.1423886 -4.76E-07
02/10/2015 -0.1421479|  -4.58E-07
05/10/2015 -0.1421948|  -4.68E-07
06/10/2015 -0.1422715 -4.79E-07
07/10/2015 -0.1422991 -4.73E-07
08/10/2015 -0.1422604|  -4.69E-07
09/10/2015 -0.1421794|  -4.71E-07
12/10/2015 -0.1421469 -4.62E-07
13/10/2015 -0.1419616! -4.55E-07
14/10/2015 -0.1419415  -4.42E-07
15/10/2015 -0.1420376  -4.57E-07
16/10/2015 -0.1419137 -4.45E-07
19/10/2015 -0.1418754. -4.42E-07

Volatilidad .
Fecha L. Residuos
Implicita

20/10/2015 -0.1419533|  -4.56E-07
21/10/2015 -0.1419213|  -4.41E-07
22/10/2015 -0.1419984 -4.55E-07]
23/10/2015 -0.1418636 -4.47E-07
26/10/2015 -0.1418562|  -4.36E-07
27/10/2015 -0.1417818|  -4.35E-07
28/10/2015 -0.1418353 -4.37E-07]
29/10/2015 -0.1417855 -4.35E-07
30/10/2015 -0.1418508|  -4.38E-07
03/11/2015 -0.1418675 -4.38E-07
04/11/2015 -0.1420204 -4.55E-07]
05/11/2015 -0.1421181 -4.66E-07
06/11/2015 -0.1420346|  -4.58E-07
09/11/2015 -0.142027 -4.58E-07
10/11/2015 -0.142002 -4.59E-07]
11/11/2015 -0.1419478 -4.48E-07
12/11/2015 -0.1418287|  -4.36E-07
13/11/2015 -0.1417027 -4.33E-07
16/11/2015 -0.1414601 -4.19E-07]
17/11/2015 -0.1416292|  -4.29E-07
18/11/2015 -0.1415985|  -4.22E-07
19/11/2015 -0.1417405 -4.31E-07
20/11/2015 -0.1418157 -4.32E-07
23/11/2015 -0.1417795|  -4.31E-07
24/11/2015 -0.142009|  -4.47E-07
25/11/2015 -0.1420754; -4.64E-07|
26/11/2015 -0.1420455 -4.63E-07
27/11/2015 -0.1420269|  -4.60E-07
30/11/2015 -0.1420703|  -4.51E-07
01/12/2015 -0.1419731 -4.44E-07
02/12/2015 -0.1418981 -4.40E-07
03/12/2015 -0.1417769|  -4.41E-07
04/12/2015 -0.1417702 -4.34E-07
07/12/2015 -0.1417175 -4.39E-07]
08/12/2015 -0.1418081 -4.36E-07
09/12/2015 -0.1417843|  -4.38E-07
10/12/2015 -0.1416171 -4.29E-07
11/12/2015 -0.141477 -4.15E-07]
14/12/2015 -0.1417017|  -4.34E-07
15/12/2015 -0.1412459|  -3.98E-07
16/12/2015 -0.1411801 -3.87E-07]
17/12/2015 -0.1414348, -4.18E-07]
18/12/2015 -0.1416814|  -4.25E-07
21/12/2015 -0.1416126|  -4.28E-07
22/12/2015 -0.1417753 -4.38E-07]
23/12/2015 -0.141896 -4.45E-07
24/12/2015 -0.1418619|  -4.36E-07
28/12/2015 -0.1419482|  -4.46E-07
29/12/2015 -0.1419794, -4.54E-07|
30/12/2015 -0.1418967 -4.42E-07
31/12/2015 -0.1419443|  -4.44E-07
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Nota Técnica 6. Do file para Prondstico de la Volatilidad implicita

A continuacién, se muestra el DO file que se utiliz6 para el calculo del Prondstico de
la Volatilidad Implicita, cabe destacar que para esto se realizd una regresion lineal
entre los valores logaritmicos de los valores del precio de ejercicio para realizar un
suavizamiento, de manera que los datos fueran mas cercanos a los valores
presentados por la volatilidad. Se incluye dentro del mismo Do file, el calculo de los

residuos del pronéstico ya calculado.

*¥Propuesta Metodoldgica para el calculo de la volatilidad
implicita y prondsticox

xmediante Redes Neuronales aplicado a las Opciones en el MexDer:x
xAmérica Mévil (AMX). México 201LY4.x

¥Prondstico de la Volatilidad implicita de AMXx

*¥Paso 1: Carga de datos a STATAx

¥Paso 2: Cambio de nombre a las variables. mediante el comando
renamex

rename varl fecha

rename var3d volimp

rename varl ecm

¥Paso 3: Realizar una descripcién de los datos que contiene 1la
base de datosx

*mediante el comando "describe"x

describe

*¥Paso 4: Realizar una Regresidn lineal mediante el comando "reg"x
xtomando en cuenta que se quiere descubrir la relacidén entre las
variablesx

¥siendo los precios de ejercicico y el precio subyacente de AMXx
reg volimp ecm

*¥Paso 5: A continuacién se creara una variable la cual sera la
variable a la quex

*¥se le aplique el pronéstico mediante el comando "predict™x
predict volimp_predict if e(sample)

*¥Es posible verificar en la lista de variables. que se creé una
nueva con el X

*nombre precejer la cual contiene el prondstico de los precios-x
¥Paso b: Calculo de los residuos mediate el comando res. el cual
mostrarax

¥los residuos presentados por la variable pronosticadax

predict volimp_resid. res
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Nota Técnica 7. Play de comandos en STATA para volatilidad implicita

A continuacién, se muestran las pantallas resultado de correr los comandos en

STATA, los cuales muestran tablas y el proceso paso a paso.
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Nota Técnica 8. Do file para Prondstico del precio de ejercicio

El DO file aqui presentado, sigue la misma base metodoldgica y los 6 pasos que
resultan en el prondstico, se incluye para fines informativos del lector que de igual
forma, debe tomarse en consideracion que los resultados de la regresion aqui
mostrada no son significativas para el analisis, Gnicamente se realizO como punto
necesario para el procesamiento del prondéstico del precio de ejercicio para 2015 de
A-Movil.

Para su aplicacion, se recolectaron datos del precio subyacente y del precio de

ejercicio.

*¥Propuesta Metodolégica para el cdlculo de la volatilidad implicita
y prondsticox

xmediante Redes Neuronales aplicado a las Opciones en el MexDer:x
*¥América M6vil (AMX) . México 20LY4.x

¥Prondéstico del Precio de Ejercicio de AMXx

*¥Paso 1: Carga de datos a STATAx

*¥Paso 2: Cambio de nombre a las variables. mediante el comando
renamex

rename varl fecha

rename varc precsub

rename var3 precejer

*¥Paso 3: Realizar una descripciéon de los datos que contiene la base
de datosx

*mediante el comando "describe"x

describe

xPaso 4: Realizar una Regresién lineal mediante el comando "regm™x
xtomando en cuenta que se quiere descubrir la relacién entre las
variablesx

¥siendo los precios de ejercicico y el precio subyacente de AMXx
reg precsub precejer

¥Paso 5: A continuacién se creard una variable la cual sera 1la
variable a la quex

¥se le aplique el pronéstico mediante el comando "predict™x
predict precejer_predict if e(sample)

¥Es posible verificar en la lista de variables. que se creé una
nueva con el x

*nombre precejer la cual contiene el pronéstico de los precios-.x
¥Paso b: (Calculo de los residuos mediate el comando res. el cual
mostrarax

¥los residuos presentados por la variable pronosticadax

predict precejer_resid. res
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Nota Técnica 9. Play de comandos en STATA para precio de ejercicio

Para complemento de la Nota Técnica 6, se adicionan las pantallas resultado del
play a los comandos introducidos en STATA, para fines ilustrativos, los cuales se
rigen bajo los mismos supuestos que aparecen en la Nota Técnica 4.
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