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Introducciodn

El inversionista desea obtener ganancias al realizar sus inversiones puesto
gue quiere enriquecerse; sin embargo debe de tomar en cuenta el riesgo al que
esta expuesto, es decir es importante tomar medidas de prevencion para disminuir
las pérdidas potenciales que pudiera tener, por lo que le gustaria conocer la mayor
cantidad de escenarios previos a su decision de inversion; dichas pérdidas pueden
ser ocasionadas por la incertidumbre de los activos que se comercializan en los
mercados financieros; lo cual conlleva a buscar dia a dia metodologias cada vez
mas eficientes para la medicion del riesgo al que esta expuesto.

Consciente de las crisis financieras que han impactado a las empresas en
los dltimos afios, se propone como alternativa que el inversionista pueda invertir
en contratos de opciones europeas, generando diversos escenarios mediante la
simulacion Monte Carlo para una mejora en su toma de decision a través de la
administracion de riesgos financieros; utilizando herramientas probabilisticas,
estadisticas, financieras y computacionales. Con el objetivo de crear estrategias
de coberturas de riesgos, es decir, se pretende mostrar que al obtener las primas
de las opciones financieras mediante un numero grande de simulaciones se
pueden obtener estrategias de cobertura de riesgos que determinen la tendencia
del mercado en el corto plazo, lo cual conlleva a una mejora en la toma de
decision del inversionista.

Esta tesis estd conformada por cuatro capitulos, los cuales se resumen a
continuacion:

En el capitulo uno se dard a conocer una clasificacion general de los
diferentes riesgos que constituyen la administracion de riesgos financieros,
haciendo énfasis en el riesgo de mercado. Por lo que se dara un panorama
general, de conceptos, instrumentos e indicadores de riesgo que conforman los
mercados de dinero, capitales y derivados.

En el capitulo dos se explicaran las opciones financieras, es decir, se dara a
conocer su historia y sus caracteristicas como: posicion, estilo, vigencia del
contrato y los factores de influencia en la prima de la opcién; asimismo se
mostraran graficamente las estrategias de inversion de cobertura y de
especulacion.

En el capitulo tres se dard una introducciéon a las series de tiempo,

mostrando desde el punto de vista matematico las condiciones que deben de
cumplir para ser modeladas, particularmente las series estacionarias.

VI



En el capitulo cuatro se darad a conocer la generalizaciéon de los modelos
ARCH (GARCH), para valuar opciones que a diferencia del modelo de Fisher
Black y Marion Scholes (1973), se rompe el supuesto de volatilidad constante,
volatilidad que sera empleada en la implementacion del modelo Monte Carlo, para
valuar las opciones europeas de compra sobre veintitn componentes del IPC y del
mismo IPC, para asi poder conformar las estrategias de cobertura de riesgos y
analizar si la tendencia es a la baja o a la alza.

Finalmente, se mostraran las conclusiones de esta tesis.
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Capitulo 1

Introduccidon ala administracion
de riesgos

La administracion del riesgos® es una de las areas donde més se requiere
de las habilidades de los ingenieros financieros, para llevar a cabo cuatro
procesos basicos, identificacion del riesgo al que la empresa esta expuesta,
cuantificar la exposicion, determinar la forma de los resultados buscados, y
disefiar una estrategia financiera para transformar la exposicion al riesgo en una
figura deseada.

Desde 1970 el mundo se volvid6 méas riesgoso debido al cambio en los
mercados extranjeros seguidos por la depresion de Bretton Woods, no paso
mucho tiempo antes de que se incrementara la volatilidad® en los precios
mostrados entre las tasas de interés® y los precios en los commodities®.

El administrador del riesgo necesita saber no sélo que existe riesgo® sino
también el grado de riesgo que tiene éste. El primer paso después de medir la
volatilidad de un precio, es medir la exposicion y esto se hace construyendo
perfiles de riesgo por separado. Uno para cada riesgo al que se esta expuesto.
Un perfil del riesgo es una especificacion de la relacion que existe entre una
medida de comportamiento y el precio. Algunas veces es conveniente estandarizar
los cambios de precio, al nivel del precio actual en vez de considerar el precio
simple para efectos de una mejor medicién. Los perfiles de riesgo son usados por
muchas razones entre ellas, para desarrollar perfiles de riesgo que muestren
fielmente los riesgos a los que estamos expuestos. Considerando que sin un serio
esfuerzo para medir esta exposicion, resulta inatil e imposible medir la eficiencia
con que éste se administra, y finalmente. La naturaleza y la forma de las
exposiciones y de todos aquellos perfiles de riesgo que puedan surgir, asi como
las aproximaciones para administrarlos adecuadamente.

1 Conjunto de objetivos, politicas, procedimientos, acciones que se llevan a cabo para identificar, limitar,
medir, cuantificar, revelar, informar, mitigar, contratar y dar seguimiento a los riesgos.

2 Medida por excelencia de riesgos; dispersién de los resultados conforme a lo esperado cambios bruscos en
el valor de los activos desviacion de los valores los cuales flucttian y dichas fluctuaciones se miden a través
de la desviacion esténdar la cual es una medida de dispersién.

’ Rentabilidad obtenida con un instrumento financiero.

4 Cualquier producto destinado a uso comercial.

° Probabilidad de que un evento esperado no suceda.



Al comprar un seguro para administrar activos se obtiene cobertura; las
coberturas dan proteccion en caso de cambios bruscos, como consecuencia de la
incertidumbre® de los activos financieros y se pueden construir a través de
productos derivados; los mas comunmente utilizados por los administradores de
riesgo son: swaps, futuros, forwards y opciones. Estos cuatro instrumentos son
técnicas al alcance de cada ingeniero financiero.

Un riesgo asegurable es un riesgo en el cual muchas empresas o individuos
estan expuestos. Sus manifestaciones no estan altamente correlacionadas entre si
y su probabilidad de manifestacion esta asociada con el grado de certeza en el
mercado.

Para saber si un riesgo es convenientemente asegurable o no es necesario
obtener el monto de exposicién. El monto de exposicion por afio se obtiene de
multiplicar la probabilidad de ocurrencia del siniestro por el valor de la perdida
resultante del desastre, generalizando lo anterior y trasladandolo a la
administracion del riesgo del portafolio, podriamos decir que en el caso del riesgo
no sistematico, su medicion dependera de la correlacion de los riesgos de los
diferentes eventos, es decir: Mientras el asegurador asume que el riesgo de las
empresas o individuos por separado es significativo en si mismo porque los
riesgos individuales no estan altamente correlacionados, dichos riesgos son
asistematicos debido a su naturaleza. Si asumimos una correlacion cero, una
aproximacion razonable para el asegurador es decir que el riesgo por empresa es
muy pequefio. Esta es una aplicacion muy simple de la teoria de portafolio debido
a que los riesgos son independientes uno de otro.

Respecto al costo de la cobertura los académicos han buscado durante
mucho tiempo determinar si existe dicho costo. En primer lugar, la idea de que
debe haber un costo para la cobertura fue postulada por Keynes (1930), quien
argumenté que, en el contexto de las coberturas de futuros, un exceso de
cobertura corta (por los usuarios de los productos béasicos) crea una necesidad
para los especuladores.

El papel del especulador, en este punto de vista, es tener los riesgos que
los productores no pueden permitirse el lujo de tener o no estan dispuestos a
asumir. Pero, los especuladores, razond, no estarian dispuestos a asumir los
riesgos de los productores a menos que ellos, los especuladores, fueron
compensados por hacerlo. Por lo tanto, existe la implicacion de compensar los
servicios especulativos de riesgo de los especuladores.

6 Es algo desconocido, de lo cual no se sabe su comportamiento y no se puede medir hasta que se le asocie
una probabilidad



Una vista diferente sostiene que los especuladores no pueden percibirse
como portadores de riesgo sino, mas bien, como pronosticadores. Bajo este punto
de vista, los especuladores ganan sus beneficios por el movimiento de precios
posteriores de prediccion y posicionamiento.

Los ingenieros financieros que disefian estrategias de cobertura para sus
propias empresas 0 para otros. Argumentan que es importante emplear la
metodologia analiticamente correcta en la determinacion de la proporcion de
cobertura Optima, ajustar el tamafio de una cobertura para reflejar la proporcion
de cobertura de riesgo minimo y comparar la eficacia de los instrumentos de
cobertura alternativa, examinar la posibilidad de cobertura compuesta y los
beneficios que se derivan de ese enfoque y comparar el costo de la alternativa
realizada para coberturas en un esfuerzo por eliminar las coberturas ineficientes.

La ingenieria financiera continia mostrando su inventiva en el desarrollo de
nuevos productos y nuevas variantes de producto para ajustar mejor las
necesidades de los usuarios finales de los servicios de administracion de riesgo.
Distribuidores de swaps han ampliado sus lineas de productos para incluir los
tipos de interés futuros acuerdos y todas las formas de opciones de tasa de interés
y tipo de cambio de periodo Unico y de varios periodos. Intercambios de futuros y
opciones también se han vuelto mas innovadoras. El intercambio reconoce que los
productos de “mostrador” ofrecidos por los bancos comerciales y de inversién
compiten directamente con sus lineas de productos tradicionales.

La mayoria de los ingenieros financieros entienden la teoria basica
econdémica y financiera; la cual incluye principalmente fuentes de valuacion y
riqueza; medidas de valor y rendimiento, métodos para identificar la exposicion al
riesgo, varias medidas de riesgo y la aplicacion basica de varias teorias como:
portafolios, coberturas y del precio de las opciones. Asimismo los ingenieros
financieros relacionan el riesgo y el rendimiento, al inversor con su satisfaccion.
Pocos Ingenieros financieros entienden la teoria avanzada financiera; donde se
estudia y maneja el riesgo a través de conocimientos avanzados de la teoria del
precio de las opciones. Los Ingenieros financieros mas exitosos tienen una base
sélida en matematicas y estadistica; quienes trabajan en la medicién de los
riesgos financieros y el disefio de estrategias de cobertura; las habilidades
matematicas suelen incluir el conocimiento de calculo, técnicas de optimizacion
lineal y no lineal, el uso de logaritmos y funciones exponenciales, y la capacidad
de trabajar con féormulas, ecuaciones y gréaficos; por otro lado el conocimiento
estadistico incluye conocimiento de distribuciones, medicibn de parametros
estadisticos, el conocimiento de las técnicas de regresién y correlacion, y la
familiaridad con las técnicas de andlisis de varianza y sus usos. El ingeniero
financiero que posee todas estas habilidades es llamado “Quant”; quien hace uso
extensivo del calculo estocastico para lograr innovaciéon de productos exitosos
mediante estrategias de negociacion.



Todas las areas de ingenieria financiera requieren el conocimiento del
producto. Con la gran cantidad de productos que existen actualmente, es poco
probable que haya algun ingeniero financiero que conozca todos. Sin embargo, si
debe de conocer los instrumentos y los procesos para disefiar soluciones a los
diversos tipos de problemas en los que se ocupa. Los ingenieros financieros que
trabajan en la gestion de riesgos deben estar bien informados en los productos
derivados. El area en la que el talento de los ingenieros financieros se destaca es
en el arbitraje que implica replicar las carteras (instrumentos sintéticos); para
formar éstas, por la combinacion de instrumentos necesarios para disminuir la
exposicion al riesgo puede ser un ejercicio complejo de matematicas y estadistica.

Los ingenieros financieros que trabajan en la planificacion financiera deben
estar bien informados en los productos financieros a nivel de minoristas, deben
tener conocimiento de la tecnologia relevante. La tecnologia incluye la teoria
econ6mica y financiera, técnicas matematicas y estadisticas, informatica y
telecomunicaciones y programas informaticos; desde este punto de vista la
ingenieria financiera se define como “la aplicacion de la tecnologia financiera a la
solucion de problemas en las finanzas”. La tecnologia ha revolucionado las
finanzas modernas. Se ha hecho posible realizar millones de calculos, llamado
instrucciones por segundo.

1.1 Clasificacion de riesgos financieros

Los riesgos financieros los regula la CONSAR, CNSF y CNBYV, los cuales
establecen dos tipos de riesgos:

i) Cuantificables. Se tiene informacion histérica, estadistica, se cuenta con
distribuciones de probabilidad y existen bases de datos.

i) No cuantificables. No existen bases de datos.

Dentro de los riesgos cuantificables hay dos tipos:

a) Discrecionales. Provienen de una posicion de riesgo.

b) No discrecionales. No provienen de una posicion de riesgo sino de la
operacion del negocio.

Los discrecionales provienen de dos posiciones:

a) Posicion larga. Tiene derecho a recibir flujos y rendimientos (activo en el
balance general).

b) Posicion corta. Tiene la obligacion de dar flujos y rendimientos (pasivo en
el balance general).



Hay tres tipos de riesgos discrecionales (crédito, liquidez y mercado):

)] Riesgo de crédito. Pérdida potencial derivada del incumplimiento de
los prestatarios, es decir, es la probabilidad de que un prestatario
incumpla con sus compromisos de pago tanto de intereses como de
capital. Se le asocia el paradigma del valor de mercado, donde se da
el fendmeno de que a mayor rendimiento, el valor de las inversiones
disminuye por efecto de valuacion de mercado, es decir, hay un
riesgo de crédito asociado al valor de mercado de las inversiones.
Los factores de riesgo sistémico. Son variables econOmicas y
financieras que permiten la valuacion de las posiciones de riesgo.
Afectan a todo el sistema econdmico y financiero por igual. Por
ejemplo el IPC, las tasas de interés y el tipo de cambio suben y bajan
para todos los inversionistas.

i) Riesgo de liquidez. Al fondearse el banco a través de la captacion, se
tiene un pasivo para él, el cual paga tasa pasiva, generalmente es de
muy corto plazo. Luego mediante la colocacion cobra tasa activa. Por
ejemplo por consumo, créditos comerciales, crédito a la vivienda,
donde el margen de intermediacion es la diferencia entre la tasa
activa y la pasiva. En México la colocacion es de mediano y largo
plazo, la cual genera riesgo de liquidez o descalce (Gap’), es decir,
gue no tenga el banco los suficientes recursos para entregar a los
ahorradores y tenga que vender activos por debajo de su valor de
mercado. El riesgo de liquidez es un riesgo discrecional porque
proviene de la posicion corta (captacién) y posicion larga
(colocacion).En otras palabras el riesgo se da cuando los
ahorradores deciden retirar su dinero y éste no sea suficiente. Se
puede hacer frente a este riesgo emitiendo un bono a corto plazo o
vendiendo los activos.

i) Riesgo de mercado. Principalmente se da cuando hay variaciones o
modificaciones en la tasa de interés, acciones, otros instrumentos
financieros, y estos afectan a las divisas, es decir, es la probabilidad
de fluctuaciones de riesgo sistémico, aunque el resultado no sea
igual para todos, como puede ser el tipo de cambio y el precio del
subyacente. Se asocia al mercado de dinero, capitales y derivados;
los cuales se explicaran mas adelante.

7 Igualacién de activos y pasivos con el fin de que sean inmunes ante cambios en la tasa de interés.



Los riesgos no discrecionales provienen de la operacion, donde:

i) Riesgo operativo. Pérdidas potenciales derivadas del fallo en los sistemas,
procedimientos,  control interno, practicas laborales inadecuadas,
fraude, entre otras; se conforma por el riesgo legal y tecnoldgico.

i) Riesgo legal. Expedientes no perfectamente armados para llevar a cabo
una demanda ante tribunales.

iif) Riesgo tecnoldgico. Pérdidas potenciales derivadas del fallo en hardware o
software.

En el siguiente cuadro se aprecia de mejor manera los tipos de riesgos:

Cuadro 1.1 Tipos de riesgo que conforman a la administracién de riesgos

Riesgo de
/ Crédito

Riesgos / . Riesgo de
/" Discrecionales \_\ ' Liquidez
/ \
Riesgos M
/ A Mercado

N

Y Riesgos no .
N . N . " Riesgo
Riesgos no Discrecionales E "
s Operativo
cuantificables

—

Riesgo Riesgo
Tecnoldgico Legal

Administracién

de riesgos \

Fuente: Elaboracion Propia.



1.2 Mercado de Dinero

1.2.1 Bonos

Instrumentos financieros que cotizan en bolsa, principalmente en los
mercados de dinero® y que indica que el emisor del bono (busca financiamiento),
debe una cantidad especifica de dinero y que adicionalmente ha acordado pagar
intereses sobre esta cantidad. El principal en una o mas fechas indicadas, por lo
regular al vencimiento del plazo. En general los pagos de intereses se realizan
cada 180 dias a interés simple, al plazo del pago, se le conoce como el plazo del
cupon. El precio del bono es lo que recibe quien emite (para financiarse) paga a
valor nominal (puede estar por arriba, igual o por abajo de lo que pago). Los
instrumentos de deuda pueden ser bonos cupon cero o bonos con cupones, el tipo
de bono mas comun es el bono de plazo certero, el cual es similar al pago de una
deuda con pagos periddicos de interés mas el pago del principal al final del plazo.

En el contrato de un bono se especifica un monto o valor facial, la tasa de
interés (tasa cupo6n), fecha de maduracion o plazo para madurar durante la cual,
los pagos de interés del bono llamados cupones seran pagados al comprador del
bono y por ultimo especifica el valor de redencién que es el monto a pagar a la
fecha de maduracion. Comunmente el valor facial es igual al valor de redencion; al
menos que se especifique lo contrario.

Es importante sefalar que por lo general en este tipo de contratos; las tasas
de interés se dan de manera nominal convertibles semestralmente, pagando el
primer cupon un periodo después de emitirse el bono, dando asi una serie de
cupones de manera periodica y el ultimo cupon se da al mismo tiempo que el valor
de redencion.

También es importante decir que los bonos tienen un precio sucio® vy
pueden ser emitidos por empresas privadas (bonos corporativos) o por el gobierno
(bonos gubernamentales).

1.2.2 Instrumentos de deuda

Todos los instrumentos del mercado de dinero son de renta fija sin riesgos a
corto plazo; sin embargo su valor puede variar ya sea por el efecto inflacionario o
si se vende antes de cumplir el plazo y operan a una tasa de rendimiento
‘esperada”.

8 Lugar donde realizan operaciones de corto plazo entre oferentes y demandantes intercambiando
instrumentos de deuda; las principales caracteristicas del mercado de dinero es de bajo riesgo, altamente
liquido y en México es el mercado financiero mas grande.

° Precio del bono mas los intereses devengados; dicho precio se negocia en el mercado secundario.
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Si son emitidos por el gobierno federal, para estatal se encuentran en el

mercado secundario (mercado de capitales), de tal manera que el inversionista le
paga una comision al agente colocador.

Si son emitidos directamente por el sistema bancario son de renta fija y no

se paga comision por su adquisicion.

Los instrumentos de deuda tienen como elementos:

Emision.

a) Gobierno federal (PEMEX).

b) Bancos (BANCOMER).

c) Papel privado (Empresas industriales o comerciales).

d) Gobiernos estatales y municipales (Certificados bursatiles del DF).

Garantias (El gobierno federal no tiene garantia especifica, garantiza con
flujos).

Monto de emision (Depende de los flujos que genera la empresa. Gobiernos
y estados los cuales dependen de su capacidad de endeudamiento).

Plazo (En México el plazo més corto es a 7 dias).

Algunos tipos de instrumentos de deuda son:

Bonos cupoén cero. No pagan intereses el rendimiento se da por ganancia
de capital (si se vende bajo par o descuento implica ganancia), por ejemplo
los pagarés, aceptaciones, CETES, papel comercial, etc.

Bonos cupones fijos .Amortizan Unicamente el valor nominal al vencimiento,
pagan cupones periddicos; donde todos los pagos son iguales al calcularse
con la misma tasa cupoén, por ejemplo los Bondes, UMS, etc.

Bonos con cupones variables, revisables o flotantes. Solo el primer cupdn
es conocido. Al vencimiento el valor nominal es conocido y los plazos estan
establecidos desde el inicio por ejemplo los bonos M.



e Bonos con cupones indexados a la inflacion. El plazo cupdén puede ser de
28,91 y 182 dias, la amortizacion puede ser parcialmente o al vencimiento,
se conoce el valor nominal y la tasa de interés. Los instrumentos mas
conocidos son UDIBONOS.

e Bonos Chatarra. Los bonos chatarra son conocidos por sus altos
rendimientos con grado de especulacion, bonos con una calificacion menor
a la de grado de inversién, son comunmente llamados angeles caidos.

e Bono Catastroéfico. Su tasa cupdn e interés son muy altas y en caso de una
catastrofe no pagan el valor nominal.

1.2.3 Duracion y convexidad

Un bono es sensible a cambios en la tasa de rendimiento o la estructura de
plazo con la que fue calculado. Una medida convencional para la medida del
riesgo, volatilidad, o sensibilidad del precio de un bono a cambios en las tasas de
rendimiento del mercado es la duracion modificada de J. Hicks (1939), la cual se
basa en la derivada (tasa instantanea de cambio) del valor presente del bono con
respecto a cambios en la tasa de rendimiento.

Para el caso de un bono cupdn cero se tiene lo siguiente:

dP@i) n@+i)"* _
I T =nv  (1.1)

P(i)

P=(1+i)"=> g_P =-n(@+i)""=>DM =
i

De aqui la duracion de F. Macaulay (1938) se define como:

D=DM(@+i)=>D=nv(l+i)=n para el caso anterior de un bono cupén

cero; Esta duracion coincide con el tiempo de recuperacion del capital inicial
invertido.

Una de las aplicaciones de la duracion modificada en un instrumento
financiero, es la aproximacion del cambio del precio cuando se presentan
pequefios cambios en la tasa de interés.

P(i +h) - P(i) o
f, entonces una aproximacion

Debido a que giP(i) =h—0lim

para el cambio en el precio del bono, para cambios pequefios en i, esta dada por:

P(i +h) - P(i) ~ h*;P(i) = —h*P(i)* DM (1.2)



Al utilizar dicha aproximacion se tiene que (1+i) "es mas sensible para
cambios en i cuando n aumenta. Estos cambios se ven reflejados en el cambio de
precio relativo por unidad monetaria invertida.

De la ecuacion (1.1) se observa que para considerar la magnitud del cambio

del precio respecto a la tasa “I” por unidad monetaria invertida. Se divide la
derivada entre el precio del bono “P(i)”. A esta medida de cambio se le llama
duracion modificada “DM” del bono.

Para el caso de los bonos que no son cupén cero la duracién modificada se

calcula de la siguiente manera:
DM:].-.I-l_ 1F+|+'[n(r—1|)]. 1.3)
i r[(1+ i)" —1J+|

donde:

I: Tasa de rendimiento.
r: Tasa cupon.
n: nimero de periodos.

Por otro lado la convexidad se define como: es la razén de

d?P(i) dDM
di? di
cambio que hay entre la duracidon modificada respecto a la tasa de interés, es
decir, la convexidad nos dice el cambio de la tasa de interés en la inversién

(aceleracion).

Cabe sefalar que existe un modelo de inmunizacion de cartera propuesto
por F.M Redington (1952) el cual garantiza por la convexidad que se obtiene un
rendimiento localmente, por el criterio de la segunda derivada ya que la funcion es
concava hacia arriba. En la siguiente seccion se describird de mejor manera las
condiciones que debe de cumplir dicho modelo de inmunizacion de cartera.

Sabemos que mayor volatilidad implica mayor convexidad ya que las tasas
no son fijas para todo el plazo, por lo que conviene que las tasas de interés
aumenten; de aqui se tiene gque la convexidad aumenta si disminuyen las tasas
de interés. Por lo tanto lo que describe la convexidad es la razon de cambio al
tiempo que se espera recuperar la inversion de acuerdo al comportamiento de las
tasas de interés; y los factores que influyen a dicho cambio como son: tiempo,
tasas de interés y el precio del bono.
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En resumen la convexidad de un bono cumple con las siguientes
caracteristicas:

e Entre mas dispersos estén los flujos, mayor sera la convexidad.

e Mayor volatilidad => mayor convexidad.

e Bonos a mayor plazo tendran una mayor convexidad.

e La convexidad aumenta mientras disminuyan las tasas de interés.
e Mayor convexidad para un bono cupdn cero.

Foérmula para la convexidad de un bono que paga cupones:

2c(L+ r)z{(1+ r)" —[(1”)””}}+ [ +1)r2(r—o)]
1+r
C= 5 5 - (1.4)
re@+r) fc(@+r)" -1 +rj
Formula para la convexidad de un bono cupon cero:
=n(n+1) o (1.5)
° (@+r)? '

La duracion y la convexidad, son medidas de riesgo de bonos, es decir, al
analizarlas el inversionista puede tener una mejora en su decision de inversion.

1.2.4 Inmunizacion de Redington
Al considerar las siguientes variables:

L, : El pago neto saliente a tiempo t.
A : El activo o inversion que madura a tiempo t.

Donde A sera utilizado para cubrir la obligacion a tiempo t. Si la compafiia

puede combinar sus inversiones de tal manera que los activos entrantes cubran
exactamente a las obligaciones, es decir A =L, para toda t, entonces los activos

proyectados y obligaciones a pagar se dice que estan siendo igualados de manera
exacta. Ya que sin igualacion exacta, existe un riesgo en el cual, si la tasa de
interés cambia de un valor i, a un valor i, entonces PV, (i) < PV (i). Esto
provocaria que la entrada de activos sea insuficiente para cubrir las obligaciones,
sufriendo pérdidas para la empresa.
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Redington (1952) desarrollé la teoria de la inmunizacion para flujos de
activos y obligaciones. De acuerdo con esta teoria, con una cuidadosa estructura
de flujos entrantes en relacién con flujos salientes, las pequefias desviaciones en
la tasa de interés => que PV , (i) > PV (i), para i> i,0 i<i,. Es decir cuando las

tasas de interés se incrementan o disminuyan (en pequefias cantidades), entonces
el valor presente de los activos sera mayor al valor presente de las obligaciones.

De tal forma que la teoria basica de la inmunizacién supone las siguientes
condiciones:

(1) PV,(,) = iAV‘iO = Z Lv, ' =PV, (i)

(2) ;PVA (i)[evaluadoeni, ] = ;PVL (i)[evaluado en i, ]

2 2
3) 32 PV, (i)[evaluadoeni, ] > 32 PV, (i)[evaluadoeni,]
[ i

Esta ultima condicion pide que el valor presente de los activos sea mayor
que el valor presente de las obligaciones. Pero si definimos a h(i)= PV, (i) — PV, (i):

(1) h(i,) =0.

(2) h'(i,) =0.

(3) h™(i,)>0.

-.h(i) Alcanza un minimo relativo en i,.

En resumen para la inmunizacién de Redington se pide lo siguiente:

(1) lgualacion en valor presente: > AV'i, =Y LV
(2) Igualacion en la duracion: Y tAV', = > tLV,

(3) Mayor convexidad en activos: Y t? AV, > > t’LV,
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Por ultimo notemos que las condiciones de un minimo local solo garantizan
inmunizacion para pequefios cambios en la tasa de interés. En algunas ocasiones,
nuestro portafolio puede estar protegido contra cualquier cambio en la tasa de
interés, sin importar el tamafio del cambio. En este caso se dice que el portafolio
esta completamente inmunizado y PV, (i) > PV (i) Vi #i,.

1.3 Mercado de capitales

1.3.1 Valor del dinero en el tiempo

Los calculos en las finanzas tradicionales son usados principalmente en
acciones y bonos; para finanzas corporativas se utilizan para tomar decisiones de
presupuesto de capital, por los banqueros de inversion para ofertas publicas de
adquisicién de valores, y en la banca para generar planes de amortizacion y los
swaps de precios y otros instrumentos de gestibn de riesgos, entre otras
aplicaciones, los célculos para la valuacion son tediosos; sin embargo las
computadoras han ayudado notablemente a la realizacion de estos célculos.
Aungue en la actualidad se sigue utilizando técnicas como la interpolacién; dicha
técnica es lineal aplicada a una relacién no lineal, por lo que genera error con un
sesgo distinto. La desventaja es que pequefos errores han representado pérdidas
potenciales para las empresas.

Una forma de sintetizar el valor presente de todos los flujos, es a través de
anualidades; dichas anualidades son de gran ayuda al momento de construir las
tablas de amortizacion. Asimismo existe una férmula similar a la de anualidades
para el valor futuro que también simplifica notablemente los calculos por concepto
de valor futuro.

Por ultimo existe la perpetuidad que es otorgar una renta de manera
vitalicia, por ejemplo cuando se le paga la pension a una persona.

Valuar mediante valor presente o futuro representa una valuacion
absoluta, mientras el valor de una oportunidad de inversion en relacién con otras
oportunidades de inversion es la valuacion relativa. EI concepto de valor relativo
es de vital importancia en situaciones de mucho comercio y de financiacion. Es
decir, el valor absoluto en la toma de decisiones de inversion y de financiacion
es tan importante como el valor relativo, por lo cual es necesario comparar
ambos valores. A continuacion se expresaran algunos indicadores de valuacion
como TIR y VAN.

Al calcular el VAN, se trae a valor presente a tasa de rendimiento “”,
todos los flujos de efectivo del proyecto de inversion, donde se tienen los
siguientes criterios:
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Si el VAN>0 => Se acepta el proyecto de inversion.

Si el VAN<O => Se rechaza el proyecto de inversion.

VAN =1+ o

2 L+iy (1-6)

donde:

I, :Inversion inicial del proyecto.
F, :Flujos de efectivo al tiempo t.

n: Namero de periodos del proyecto.
VAN: Valor Actual Neto.

Es decir si el mercado paga mas por el proyecto entonces tiene sentido
invertir en dicho proyecto; es decir el VAN representa lo que vale la empresa hoy
en funcion de lo que se espera recibir en el futuro.

Cuando se da el caso particular de que el VAN=0=TIR'® (Tasa Interna de
Retorno).

A pesar de valuar el valor del dinero en el tiempo la TIR tiene dos
desventajas:

1) No distingue el riesgo entre los proyectos.

2) Si se tienen flujos con cambio de signo se pueden obtener TIR<O puesto
gue se pueden tener tantas TIR como raices del polinomio de echo pueden
ser hasta complejas.

Por lo que es importante obtener otros modelos de medicién donde se
obtenga la tasa de interés esperada para un agente o inversionista en donde se
considere un premio por el riesgo al que esta dispuesto a correr.

10 Maxima tasa de rentabilidad que podemos pedirle a un proyecto.
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1.3.2 Frontera eficiente de los portafolios de Markowitz

La economia y las finanzas van de la mano; ya que desde el punto de vista
econdémico, un agente racional busca satisfacer sus necesidades con la mayor
cantidad de bienes y servicios. Por ejemplo en el problema del consumidor un
agente racional quiere maximizar su utilidad (satisfaccion o felicidad) sujeto a su
presupuesto. En general se piensa que el agente econdémico racional quiere
maximizar su utilidad, sujeto a los diversos instrumentos donde puede invertir; ya
gue busca la mayor cantidad de rendimiento, relacionado con su respectiva tasa
en un horizonte de inversion; donde el horizonte de inversién es menor al plazo del
contrato; lo anterior porque se supone que mientras el agente econémico tenga
mas dinero puede tener una mejor calidad de vida para satisfacer sus
necesidades. Sin embargo los agentes econdémicos pueden ser conservadores o
agresivos; de acuerdo al riesgo que deseen adquirir al momento de realizar sus
inversiones; es decir los agentes conservadores son adversos al riesgo y por lo
general se conforman con obtener poco rendimiento ya que se preocupan mas
por evitar las pérdidas potenciales que pudieran tener.

Por otro lado los agentes agresivos; invierten mas dinero en los
instrumentos, incluso pueden realizan inversiones en acciones de alto riesgo; es
decir dichas acciones tienen mas probabilidad de que bajen a que suban. Por lo
gue se puede decir que mediante modelos matematicos se relacionan conceptos
tanto financieros con econdémicos, principalmente logrando una relacion entre
riesgo, rendimiento y utilidad. Dichos modelos son utilizados tanto para agentes
conservadores como agresivos. Si son conservadores elaboran estrategias, donde
puedan cubrirse del riesgo; por ejemplo mediante techos y pisos. Mientras que los
agresivos pueden elaborar notas estructuradas tan complejas como quieran para
asi buscar el mayor rendimiento posible, diversificando riesgos.

Es decir al diversificar el riesgo se espera que la volatilidad de los
instrumentos financieros disminuya de manera conjunta; puesto que eéstos
comparten el riesgo; ya que si se realizaran las inversiones por separado se
tendria un riesgo mayor. Lo anterior puede ser visto en casos de portafolios de
Markowitz. El cual es un modelo que optimiza el portafolio de minima varianza
global dado un rendimiento donde dicho portafolio es de referencia para
determinar a los portafolios eficientes.

El problema de Optimizacion que plantea Markowitz es el siguiente:

(2 min 0 ;Zn:iww ot

i=1 j=1
S.a.

7=iwiRi C YW =

1=1 i=1

=}

\%
o
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De aqui que el problema Dual se puede ver de la siguiente manera:

(2)max Rp = > WR,
i=1
s.a:

n

1 n
2% = EZZWiWJUiJ

i=1 j=1

Zn:zn:Win =1

i=1 j=1

[EEN

De donde si se cumplen ademas de (1) y (2) las siguientes propiedades:
e Todos los instrumentos son divisibles.
e No existen costos de transaccion.
¢ No existen ventas en corto.
Entonces tendremos la optimizacion de Markowitz; la cual tiene como
objetivo ponderar el riesgo del portafolio. Al resolver el problema mediante el

método de Lagrange (ver A.1), se obtiene que las ponderaciones éptimas (w; y w»)
a invertir en los activos 1 y 2 respectivamente son:

R,—R
W= °F
RZ_Ri
R —
w, =" i
Rz_R1

Por lo tanto esta solucién garantiza que existe solucién también en el
problema dual.
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Graficamente la curva de Markowitz se puede apreciar a continuacion:

Gréfica 1.1: Minimizacién del riesgo del portafolio formado por dos activos

0.06
0.05
0.04
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0.02
0.01

0

0 0.05 0.1 0.15 0.2 0.25

Rendimiento

Riesgo
Fuente: Elaboracion Propia.

La curva conformada por los portafolios de inversiébn de los agentes
econdmicos; distingue de los que son racionales con los que no lo son; a partir del
portafolio de minima varianza global (Vértice de la parabola). Donde los racionales
se encuentran por encima de dicho portafolio (region eficiente) y los irracionales
por debajo; puesto que por el mismo riesgo estan obteniendo un menor
rendimiento.

También se Observa que a medida que el riesgo tiende a infinito el
rendimiento tiende a estabilizarse. Por tal razon no es conveniente un riesgo muy
grande.

De aqui que se tiene las siguientes propiedades al conformar un portafolio
con 2 acciones:

E(R)<E(R,) o, =0, =>PREFERIMOS ACTIVO 2

E(R)>E(R,) o, =0, =>PREFERIMOS ACTIVO1
E(R)=E(R,) o, >0, =>PREFERIMOS ACTIVO 2

donde:

E(R)) : Rendimiento esperado.

o, :Riesgo del portafolio.
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1.3.3 Especulacion arbitraje y mercados eficientes.

Muchos investigadores tienen por objetivo explorar el porqué de los precios
erroneos, la relacion y otras ineficiencias en los mercados, explorando estas
oportunidades que requieren de la especulacion y el arbitraje, dicho de otra
manera, los mercados eficientes son el propio producto de la especulaciéon y el
arbitraje. Aunque en general no se conoce mucho del arbitraje y la especulacién,
muchas personas asocian eéstos términos con esfuerzos que injusta o
maliciosamente implican a productores y distribuidores.

La especulacion y el arbitraje provee de manera directa e indirecta de
grandes beneficios a los productores y consumidores, de hecho como
extralimitacion se podria decir que en la economia moderna de los mercados no
seria posible la funcion sin la existencia de estas actividades.

La economia de mercados consiste en miles de mercados individuales en
los cuales bienes y servicios son intercambiados, los consumidores demandan
bienes y servicios, y los productores abastecen bienes y servicios, que son el
resultado de su produccion, los consumidores vienen al mercado a comprar los
bienes y servicios con el fin de satisfacer sus demandas y los productores vienen
al mercado con el fin de vender su produccion.

Los consumidores obedecen a la Teoria econémica fundamental “Ley de la
demanda” establece que la cantidad de un bien demandado esta inversamente
relacionado con su precio.

Por otro lado los productores obedecen fundamentalmente a la “Ley de la
oferta”, la ley de la oferta establece que la cantidad de bienes ofrecidos esta
directamente relacionada con el propio precio. Si mas consumidores individuales y
productores obedecen a las leyes mencionadas, entonces las leyes se
mantendran dentro del agregado.

La interseccion entre la curva de la oferta y la curva de la demanda
representa un equilibrio en el mercado o equilibrio en el precio, sobre el eje vertical
y la cantidad de equilibrio sobre el eje horizontal, este es un precio donde tanto
consumidores como productores estan satisfechos, todas las cosas, en igualdad
de condiciones tienden hacia su precio de equilibrio. A cualquier precio por debajo
del equilibrio de mercado, habra un exceso de oferta, ya que los productores no
son capaces de vender sus productos, el exceso de demanda causara que los
consumidores hagan una oferta entre otros productos disponibles, la excesiva
oferta hara que los precios suban. A cualquier precio por arriba del equilibrio de
mercado, habra un exceso de oferta, los productores no seran capaces de vender
sus productos al precio actual, los precios bajaran. So6lo en los mercados perfectos
no habra excesos de demanda ni de oferta, entonces los mercados competitivos
presionaran a que haya un equilibrio en el mercado.
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El precio no es el Unico determinante de la demanda de los consumidores y
la oferta de los productores, existen otros factores en la demanda como son
gustos y preferencias, los precios de otros bienes consumibles y servicios, tasas
de interés (especialmente de bienes duraderos a menudos comprados a crédito),
el namero de consumidores, ingresos desechables en los consumidores,
expectativas acerca del futuro y asi sucesivamente. En el caso de la oferta, incluye
precio de otros productores, precio de los insumos, la tecnologia, el nimero de los
productores, expectativas del futuro y asi sucesivamente.

Ante cualquier cambio en la oferta o en la demanda, la curva de la oferta o
de la demanda cambia, estos cambios “cambio en la oferta o cambio en la
demanda” temporalmente se afectan, la fuerza en los mercados se pone en
marcha y en el corto tiempo tiende a regresar al equilibrio de mercado.

La especulacion implica contemplacion al futuro, formulacion o expectativas
y tomar posiciones con el fin de ganar. Los especuladores son basicamente
pronosticadores que actuan con el fin de ganar un retorno. Los especuladores no
se ven a si mismos como controladores de precios, mas bien los precios son
determinados por la interaccion de la oferta y la demanda. La especulacion es en
gran medida es una forma de pronosticar la oferta y la demanda. Pronosticar
exitosamente depende de la informacion y de las habilidades para interpretar la
informacion y sus implicaciones mejor que los otros.

En la economia ideal, cada especulador, como cada consumidor y cada
productor representa solo una pequefia parte del mercado completo, y sélo puede
ejercer un cambio minimo, entonces el especulador es un pronosticador y no un
manipulador, si los precios crecen cuando el especulador va en largo, o caen
cuando el especulador va en corto, entonces el especulador, tendra beneficios de
un correcto pronéstico, si los precios caen cuando el especulador va en corto o
crecen cuando opera en largo, entonces el especulador sufre una pérdida por un
incorrecto prondstico. Los especuladores se sienten presionados cuando
cosechan ganancias honestas, los no especuladores escucharan el final de los
especuladores cuando el mercado se haya movido con rapidez, porque ellos se
fueron en largo cuando los precios subieron, o en corto cuando los mercados
colapsaron.

En cuanto al arbitraje, es tomar simultaneamente posiciones en dos 0 mas
mercados como resultado de explotar la discrepancia de la valuacién entre el
precio de los activos de diferentes mercados, entonces a diferencia de la
especulacién donde parece que los beneficios a partir de un cambio en el nivel de
precios, el arbitraje es mas bien una diferencia por la discrepancia entre la relacion
de precios.
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Existen tres tipos de eficiencia de mercado:

e Débil. Segun esta hipétesis, los precios corrientes reflejan totalmente toda
la informacién contenida en los precios historicos.

o Semifuerte. Sugiere un grado mayor de eficiencia. Propone que los precios
corrientes (ultimos) reflejan toda la informacion puablica disponible en el
mercado.

e Fuerte. Define la eficiencia de un mercado en términos aln mas restrictivos:
toda informacién publica y privada se refleja inmediatamente en los precios.

1.3.4 Extension del Modelo de Markowitz

La linea de mercado de capitales (CML). Es una extencién del modelo de
Markowitz donde William F.Sharpe (1963) y (1970) y James Tobin (1958) dicen
gue si los inversionistas pueden prestar y pedir prestado a la tasa de interés libre
de riesgo se obtiene una frontera eficiente lineal por encima a la curva de
Markowitz; donde dicha frontera eficiente es tangente a la curva de Markowitz.

Como se muestra en la gréafica siguiente:

Gréfica 1.2: Linea de mercado de capitales sobre la curva de Markowitz
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Fuente: Elaboracion propia.

Para la determinacién de la CML se necesita conocer la tasa de interés libre
de riesgo y las ponderaciones Optimas de los activos que conforman el portafolio.
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La tangencia se da con el portafolio correspondiente a la curva de
Markowitz porque éste es el portafolio oOptimo del conjunto de inversiones
riesgosas. Ademas es importante sefialar que la frontera lineal de inversiones
eficientes representa los diversos portafolios que se pueden derivar al combinar el
activo libre de riesgo con los riesgosos. Los portafolios a la izquierda del portafolio
donde se da la tangencia son portafolios prestamistas y los portafolios a la
derecha de dicho portafolio son portafolios apalancados. En los primeros, los
inversionistas invierten primordialmente en el activo libre de riesgo. En los
segundos, los inversionistas piden prestado para invertir mas del 100% de sus
recursos en el portafolio de Markowitz. La seleccion de una cartera riesgosa es
independiente, o separada de la combinacion Optima de carteras (Teorema de
separacion). Esta dltima es igual para todos los inversionistas si existe la
posibilidad de prestar y pedir prestado. Asi, las necesidades individuales se limitan
a solamente determinar la cantidad a prestar o a pedir prestado.

En este caso, el rendimiento esperado del portafolio se mide tomando como
base el rendimiento libre de riesgo y ademas es una funcién lineal de la relacion
entre el riesgo del mercado y el riesgo del portafolio. Es decir, en este modelo
todos los rendimientos de otros activos, en circunstancias normales deberian
ofrecer una prima por el riesgo al agente o inversionista sobre el rendimiento
ofrecido por el activo libre de riesgo; y dicha prima depende del nivel de riesgo que
el activo mantiene con el riesgo del mercado.

E(r,)-r
Elry)=r; + Elrn)re o (1.7)
Om

donde:
rs: rendimiento del activo libre de riesgo.
E(rm): rendimiento esperado del mercado.

o, -desviacion estandar del mercado.

o, : desviacion estandar del portafolio.

E(rp): rendimiento esperado del portafolio.

Asi, el rendimiento de un portafolio es una funcién lineal de su riesgo,
medido con su desviacion estandar. La pendiente de la linea del mercado de
capitales (E(rm)—rf/om) representa el precio del riesgo, o sea el rendimiento

adicional por cada unidad de riesgo.
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1.4 Mercado de derivados

1.4.1 Derivado

Los derivados son productos que permiten compensar las pérdidas
potenciales de aquellos que hacen negocios y permite generar rendimientos o
riesgos importantes para aquellos que han decidido especular con ellos. Se llama
derivado porque su valor depende de algun subyacente o de otro producto
derivado, es decir, es un contrato entre dos partes cuyo valor del activo
subyacente es determinado por el precio de ciertos factores. A grandes rasgos se
dice que un derivado es una apuesta que se hace sobre el precio futuro de un
producto. Este tipo de contratos otorga un seguro a ambas partes.

Los derivados financieros tienen las siguientes caracteristicas:
e Productos derivados mas comunes (futuros, forwards, swaps, opciones).

e Su valor deriva de un activo subyacente (indice, divisas, acciones, tasas,
etc.).

e Se pueden emplear como cobertura de riesgo (cambio de los precios).
e Se pueden comercializar en el MexDer™*.

Los derivados que se comercializan en el MexDer tienen una camara de
compensacion, la cual es una entidad que garantiza el pago a los clientes por
concepto de sus contratos derivados a través de un fideicomiso™?; y su funcién es
disminuir el riesgo de impago. Ademas la camara de compensacion tiene otro
objetivo, monitorear las posiciones de los clientes, asi como los precios de los
activos subyacentes y otros indices.

11 MexDer, Mercado Mexicano de Derivados, S.A. de C.V. es la Bolsa de Derivados de México, la cual inicié
operaciones el 15 de diciembre de 1998 al listar contratos de futuros sobre subyacentes financieros,
siendo constituida como una sociedad andénima de capital variable, autorizada por la Secretaria de Hacienda
y Crédito Publico (SHCP). Este hecho, constituye uno de los avances mas significativos en el proceso de
desarrollo e internacionalizacién del Sistema Financiero Mexicano. MexDer y su Camara de Compensacion
(Asigna) son entidades autorreguladas que funcionan bajo la supervision de las Autoridades Financieras
(SHCP, Banco de México y la Comisidon Nacional Bancaria y de Valores-CNBV).

12 Es un contrato mercantil mediante el cual una persona fisica o juridica destina sus bienes o derechos a la
realizacion de una finalidad licita y determinada encargado a una institucion fiduciaria el llevar a cabo esa
finalidad en beneficio propio o de otra persona. Los elementos personales son: fideicomitente, quien es la
persona que crea el fideicomiso, o sea el que da los bienes; fiduciario, entidad juridica que maneja el
patrimonio dado en fideicomiso, fideicomisario, persona beneficiada del fideicomiso.
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Cuando un inversionista toma una o varias posiciones en el mercado de
derivados, ya sea como coberturista*®, o especulador la camara de compensacion
le pedird un depésito de no mas del 10% del precio de ejercicio del activo
subyacente. Cuando el plazo del instrumento llega a su término entonces ya
debera cobrar, o en su caso, pagar la diferencia.

1.4.2 Forwards

Al suponer que el inversionista necesita comprar una acciéon o algun otro
activo subyacente entonces se debe cumplir con los pasos siguientes:

e Fijar el precio que se debe pagar por la adquisicion del activo subyacente.
e Transferencia de efectivo del comprador al vendedor.
e Transferencia de la accion del vendedor al comprador.

De aqui una venta al contado cumple con estos tres puntos de forma
simultanea. Sin embargo se puede utilizar un contrato forward; es decir fijar el
precio del activo subyacente al inicio del contrato; ya sea que éste se compre 0 se
venda y la transferencia del dinero y del activo subyacente ocurra en cierto
tiempo, cuando se cumpla la fecha de término o expiracion de dicho contrato.

Las caracteristicas de un contrato forward son las siguientes:

e Se estipula de manera exacta la cantidad y el tipo de activo subyacente que
el vendedor debe entregar al comprador.

e Se estipula de manera exacta la vigencia del contrato, el lugar y la fecha de
entrega.

e Se estipula de manera exacta el precio del activo subyacente que el
comprador debe pagar al vendedor al realizar la entrega del activo
subyacente.

e A ambas partes se obligan a cumplir con las condiciones acordadas en el
contrato; es decir se obliga al comprador a comprar el activo subyacente y
al vendedor a vender el activo subyacente.

e No requiere un pago inicial o prima, excepto por el concepto de comisiones.

13 Un individuo que gestiona operaciones de cobertura.
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En estos contratos, una posicién espera que el precio del activo subyacente
al final del contrato sea mayor al precio forward y su contraparte espera lo
contrario; es decir que sea menor al precio del activo subyacente al final del
contrato. Por lo que es claro que las ganancias de una posicion son las pérdidas
de la otra.

En el lenguaje financiero, se dice que el inversionista que compra el activo
subyacente tiene la posicion larga, mientras que el vendedor del activo subyacente
tiene la posicion corta. Ambas partes fijan las condiciones de intercambio de
activos, es decir son contratos a la medida, no son estandarizados y no se
negocian en mercados organizados.

1.4.3 Futuros

A grandes rasgos los contratos de futuros son contratos forwards
estandarizados de intercambio que se comercializan en el MexDer y se negocian
en mercados organizados. Al ser los futuros contratos estandarizados, es decir,
gue tienen las caracteristicas de: fecha de entrega, lugares y procedimientos
regulados por un mercado’ y una camara de compensaciéon™. Los contratos
futuros pueden ser estipulados en mercados de negocio o de forma electronica;
cabe sefalar que cada mercado tiene una camara de compensacion determinada,
la cual se encarga de relacionar las compras y ventas de los contratos futuros
durante el dia; ademéas de observar las obligaciones requeridas y el pago a las
partes negociantes. Por lo que basicamente la camara de compensacion es la
parte contraria tanto del comprador como del vendedor.

En el siguiente cuadro se observan algunas diferencias entre los contratos
futuros y los forwards:

Cuadro 1.2: Resumen de las diferencias entre contratos Forwards y Futuros

Forwards Futuros
Contratos OTC Contratos negociados en Bolsa
Conocen las contrapartes No se conocen las contrapartes
Hechos a la medida de la contraparte | Estandarizados
Liguidacién al vencimiento Liguidacién diaria
Garantias Llamadas al margen
No hay mercado secundario Hay mercado secundario
Riesgo de crédito No hay riesgo de Crédito

Fuente: Elaboracion Propia.

4Lugar de encuentro de la oferta y la demanda. No tiene porque ser un sitio fisico, sino que puede ser un lugar o entorno electrénico.. |

Empresa que garantiza la actuaciéon de las partes en una transaccién de derivados en un mercado
organizado.
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1.4.4 Swaps

Un contrato forward fija el precio de un activo al inicio del contrato es decir
al tiempo inicial to, para la transaccion que ocurre en el futuro. Pero al suponer que
a una empresa le interesa fijar el precio del activo subyacente para la entrega de
este en fechas futuras, es decir le interesa fijar dicho precio en el tiempo cero para
mas de una transaccioén financiera en el futuro. Y al suponer que a partir de hoy a
dicha empresa le interesa comprar una gran cantidad de litros de agua al término
de un afio y al término de dos afios respectivamente; entonces le interesa obtener
el precio del agua en dichos afios. Una alternativa para la empresa, puede ser,
realizar varios contratos forwards que le permiten fijar el precio del agua en el
tiempo inicial, con fechas de término de la vigencia de los contratos dependientes
de las necesidades de la propia empresa.

Pero como en este caso se realizan varios contratos esto puede implicar
una fuerte cantidad a pagar por concepto de comisiones para la empresa por lo
gue se puede considerar otra alternativa; dicha alternativa cubre las entregas de
los litros de agua que tiene que realizar la empresa en distintos periodos y
mediante un solo contrato. Este contrato es llamado contrato swap el cual
especifica transacciones de pagos y entregas de activos subyacentes (en este
caso litros de agua); al transcurrir cierto tiempo; es decir un contrato swap es una
generalizacion de los contratos forwards, ya que cubre muchos contratos forwards
en diferentes periodos.

Por lo anterior se puede decir que es mas facil para la empresa tener un
solo contrato swap para varias ventas futuras; fijando un solo precio, que tener
muchos contratos forwards con diferentes precios a las fechas de expiracion
respectivas.

El siguiente capitulo se dedicara a explicar las opciones; puesto que dicho
producto derivado sera de relevancia en esta tesis.
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Capitulo 2

Opciones financieras

2.1 Introduccion alas opciones

A principios del siglo XIX realizaron una expedicion Lewis y Clark
observando plantas del oeste del rio Misisipi; entre ellas sobresalia una hermosa
planta de pétalos rosas “Clarkia pulchella”; Clarkia en honor a Clark y pulchella
cuyo significado en latin es hermosa.

Tiempo después (1827) esta planta es analizada por el botanico y médico
escocés Robert Brown (1773-1858) quien tritura los granos de polen;
observandolos bajo el microscopio cuyo portaobjetos accidentalmente tenia gotas
de agua. Lo cual origin06 que Brown observara un movimiento continuo
“Movimiento Browniano” de las particulas producto de los choques instantaneos
gue tienen entre ellas; en la vida diaria existen muchos movimientos de esta forma
como pueden ser: aerosoles, coloides, el humo del cigarro, las reacciones
instantaneas que tiene el organismo del ser humano, entre otros.

A finales del siglo XIX y principios del siglo XX un joven francés de nombre
Louis Bachelier (1870-1946) se hace cargo de sus hermanos a la edad de 18
afnos; puesto que sus padres habian fallecido; sin embargo tenian un negocio de
venta de vino; por lo que Bachelier trabajaba en dicho negocio; dentro de sus
clientes resalta un matematico de nombre Henri Ledn Lebesgue (1875-1941);
qguien al observar el interés de Bachelier por las matematicas lo invita a estudiar en
la Sorbonne de Paris (1892); Bachelier acepta la oferta de Lebesgue y logra
concluir su tesis doctoral “La teoria de la especulacion” (1900). En dicha tesis
Bachelier muestra como el movimiento browiano también se observa en
movimientos de las acciones que se comercializan en la bolsa de Paris; donde el
precio de las acciones siguen una distribucion normal; sin embargo a pesar de
obtener antes que Albert Einstein (1879-1955) las conclusiones sobre la
modelacion del movimiento browniano, Bachelier muere en el anonimato.

Poco después de mediados del siglo XX un economista americano de
nombre Paul Samuelson (1915-2009) realiza una visita a la Sorbonne de Paris
(1960) donde observa la tesis de Bachelier; sacandola de la Sorbonne para
analizarla mas a detalle y encuentra que los precios de las acciones no son los
gue siguen una distribucion normal; mas bien son los rendimientos los que siguen
dicha distribucion. Por la anterior contribucién Paul Samuelson recibe el premio
nobel de economia (1970).
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Samuelson deja pendiente el tema sobre la valuacibn de opciones
financieras; por lo que mediante investigaciones posteriores Fischer Black (1938-
1995), Myron Scholes (1941-) y Robert C. Merton (1944-) desarrollan un modelo
cerrado para la valuacion de opciones publicando el articulo “The Pricing of
Options and Corporate Liabilities” (1973); dicho articulo cambi6 la forma de ver a
las finanzas; pasando de las tradicionales a las modernas.

En 1997 Myron Scholes y Robert C. Merton reciben el premio nobel de
economia; debido a que Fischer Black fallecié dos afios antes.

2.2 Opciones

Como bien se menciond en el capitulo anterior un portafolio de inversién
estd conformado por el riesgo y rendimiento que estd dispuesto a correr el
inversionista. A diferencia de este portafolio una opcion financiera es un seguro
que tiene el inversionista para protegerse de los cambios que tiene el activo
subyacente®® a lo largo del tiempo.

Una opcién es un contrato estandarizado®’; donde el comprador (posicién
larga) por el pago de una prima tiene el derecho mas no la obligacién de comprar
o vender el activo subyacente; mientras que el vendedor (posicion corta) esta
obligado a vender o comprar dicho activo al precio pactado en la fecha futura. Por
lo que el comprador puede ejercer su derecho, segun lo acordado en el contrato
respectivo; sin embargo si en el contrato se pacta el ejercicio®® en efectivo,
entonces no se realizara la entrega fisica del activo subyacente.

Aunque es claro que un contrato de opciones es un juego de suma cero
entre comprador (parte) y vendedor (contraparte); puesto que las ganancias de la
parte son las pérdidas de la contraparte y viceversa. Se tiene que la Camara de
Compensacion es la parte legal que se interpone entre las partes, convirtiéndose
en la contraparte de los contratos, garantizando que estos se cumplan.

Al invertir en OJ:Jciones también es posible especular’® realizando
operaciones de arbitraje?® aprovechando desequilibrios temporales en la prima de
las opciones.

16 Algunos activos subyacentes son: acciones, divisas, metales, indices bursédtiles, tasas de interés,
productos derivados, bienes (commodities), entre otros.

7 los contratos estandarizados permiten que las transacciones se efectien en mercados abiertos,
organizados y con garantias de su cumplimiento. Esta caracteristica genera liquidez para llevar a cabo
distintas combinaciones y estrategias para ampliar y diversificar las carteras de inversion.

18 Fl precio de ejercicio es el precio del activo subyacente a partir del cual ambas partes del contrato pueden
obtener ganancias o pérdidas.

19 Obtener ganancias extraordinarias asumiendo riesgos sobre tendencias inesperadas.

20 Hacer dinero de la nada, es decir, obtener ganancia sin riesgo alguno.
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Las opciones financieras o también llamadas opciones, pueden clasificarse
de acuerdo a su tipo, clase y serie. El tipo nos indica si la opcion es de compra
“call” u opcién de venta “put’. Todas las opciones que sean del mismo tipo y que
tengan una fecha de vencimiento comun determinan una clase. Las opciones que
pertenezcan a una clase y que tengan el mismo precio formaran una serie.

2.2.1 Posicion larga

La opcion de compra larga le otorga al comprador de la opcion el derecho
de comprar el activo subyacente a un precio de ejercicio determinado en una
fecha futura. Dicho derecho se le otorga por el pago de la prima al estipular el
contrato; obligando al vendedor del activo subyacente a venderlo.

La opcién de venta larga le otorga al vendedor de la opcién el derecho de
vender el activo subyacente a un precio de ejercicio en una fecha futura. Dicho
derecho se le otorga por el pago de la prima; obligando al comprador del activo
subyacente a comprarlo.

Es importante mencionar que hablar de una opcién de compra larga es lo
mismo que hablar de una opcién de compra “call’; asimismo hablar de una opcion
de venta larga es lo mismo que hablar de una opcion de venta “put”.

2.2.2 Posicion corta

La opcion de compra corta “short-call” es la contraparte de la opcién de
compra larga, esta contraparte tiene la obligacién de vender el activo subyacente
al precio de ejercicio en la fecha futura determinada en el contrato al comprador de
la opcion debido a que recibe de éste una prima.

La opcién de venta corta “short-put” es la contraparte de la opcién de venta
larga, ésta contraparte tiene la obligacion de comprar el activo subyacente al
precio de ejercicio en la fecha futura determinada en el contrato al vendedor de la
opcion debido a que recibe de éste una prima.

2.3 Opciones americanas y europeas

Las opciones también se pueden clasificar por su estilo en opciones
americanas y europeas; dicha clasificacién depende del tiempo en que se puede
ejercer el derecho que ellas otorgan, es decir:

Las opciones americanas son aquellas en las que se puede ejercer el
derecho a comprar o vender el activo subyacente durante la vigencia del contrato,
es decir, el inversionista puede ejercer su derecho en cualquier fecha hasta el dia
de vencimiento.
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Las opciones europeas son aquellas en las que se puede ejercer el derecho
a comprar o vender el activo subyacente al término de la vigencia del contrato, es
decir, el inversionista puede ejercer su derecho solo en la fecha de vencimiento.
De aqui se puede apreciar que al comprador de una opcion americana debe
pagar una prima mayor, que al comprador de una opcion europea bajo los mismos
factores de influencia sobre el precio del activo subyacente, ya que la contraparte
tiene la incertidumbre de que le puedan ejercer en cualquier instante dentro del
plazo pactado.

Generalmente se negocian contratos de opciones americanas; aunque es
importante decir que su valuacién es mas compleja que las opciones europeas.

De lo anterior se pueden expresar las siguientes definiciones:

Opcion call europea es donde el comprador de la opcion al pagar una prima
a su contraparte; adquiere el derecho; mas no la obligacion de comprar el activo
subyacente al precio de ejercicio pactado con la contraparte al final de la vigencia
del contrato.

Opcidn put europea es donde el vendedor de la opcion al pagar una prima
a su contraparte; adquiere el derecho; mas no la obligacién de vender el activo
subyacente al precio de ejercicio pactado con la contraparte al final de la vigencia
del contrato.

Opcion call americana es donde el comprador de la opcion al pagar una
prima a su contraparte; adquiere el derecho; mas no la obligacion de comprar el
activo subyacente al precio de ejercicio pactado con la contraparte durante la
vigencia del contrato.

Opcion put americana es donde el vendedor de la opcion al pagar una
prima a su contraparte; adquiere el derecho; mas no la obligaciéon de vender el

activo subyacente al precio de ejercicio pactado con la contraparte durante la
vigencia del contrato.

2.4 Opciones dentro, en y fuera del dinero

Para comprender de mejor forma la manera de observar si una opcion esta dentro,
en o fuera del dinero se expresa el valor intrinseco de una opcién de la manera
siguiente:

I, = Max(S, — X,0) 2.1)

I, = Max(X —S,,0) 2.2)
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donde:

I, :Valor intrinseco de una opcion de compra.

I, :Valor intrinseco de una opcion de venta.

X :Precio de ejercicio.

S, :Precio del activo subyacente a tiempo t.

Cuando el valor intrinseco es mayor a cero tanto para la opcion de compra
o de venta, se garantiza no perder el total de la prima. Por lo que las opciones
también se pueden clasificar, segun la relacion existente entre el precio de
ejercicio y el precio del activo subyacente a tiempo t** de la siguiente manera:

Dentro del dinero “in the money” es cuando el precio del activo subyacente
a tiempo t excede el precio de ejercicio en una opcién de compra; y cuando el
precio del activo subyacente a tiempo t es menor al precio de ejercicio para una
opcion de venta.

En el dinero “at the money” es cuando el precio del activo subyacente a
tiempo t es el mismo que el precio de ejercicio, sin importar si la opcién es de
compra o de venta.

Fuera del dinero “out of the money” es cuando el precio del activo
subyacente a tiempo t es menor al precio de ejercicio en una opcion de compra; y

cuando el precio del activo subyacente a tiempo t es mayor al precio de ejercicio
en una opcion de venta.

La explicacidon anterior se resume en el siguiente cuadro:

Cuadro 2.1: Clasificacion de una opcion segun larelacion entre S, y X

Opcién Dentro del dinero Fuera del dinero En dinero
Call S,>X X>S, X =S,
Put X >3, S,>X X =8,

Fuente: Elaboracion propia.

21 e/ precio del activo subyacente debido a los cambios que sufrid al transcurrir el tiempo.
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De esta clasificacion se tiene que si al inicio del contrato se esta dentro del
dinero entonces las primas a pagar seran mas altas; por otro lado si al inicio del
contrato se esta fuera del dinero las primas seran mas bajas; esto se debe a la
probabilidad de que el inversionista al final del contrato obtenga ganancias.

2.5 Factores de influencia sobre el valor de la prima de la
opcion.

Se describe el tipo de relacién que existe entre los factores de influencia
con las opciones; explicando si es directa (primas altas) o inversa (primas bajas):

Precio del activo subyacente al inicio del contrato. Este factor depende de la
probabilidad de obtener ganancias, es decir, cuando se esta dentro del dinero; en
el caso de las opciones de compra se tiene una relacion directa y en las opciones
de venta una relacion inversa.

Precio de ejercicio. Sucede lo contrario respecto al factor anterior; puesto
que si el precio de ejercicio es muy grande; entonces desde el inicio del contrato la
opcion de compra estara fuera de dinero y la opcidn de venta dentro del dinero.

De lo anterior se tiene para las opciones de compra una relacion inversa y
para las opciones de venta una relacion directa.

Tasa de interés libre de riesgo. Si la tasa de interés libre de riesgo tiende a
cero el precio de las opciones de compra disminuye; mientras que el precio de las
opciones de venta aumenta. El efecto anterior puede ser visto de manera mas
clara en la ecuacién de paridad put-call®*.

Por lo que se tiene para las opciones de compra una relacion inversa y para
las opciones de venta una relacién directa.

Sin embargo al considerar opciones sobre divisas, es decir, ademas de la
tasa nacional libre de riesgo se considera una tasa extranjera, la cual disminuira el
valor de la tasa nacional libre de riesgo que al traer a valor presente con la tasa de
interés continuamente capitalizable resultado de la diferencia de tasas se tiene
para las opciones de compra una relacion directa y para las opciones de venta una
relacion inversa; lo anterior respecto a las acciones que no consideran dichas
divisas.

2Fcyacién que relaciona las primas de las opciones europeas de compra con las de venta cuando no hay
arbitraje.
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Dividendos. Sucede un efecto similar al ocurrido con el factor del precio de
ejercicio; solo que ahora al considerar altos dividendos que descuenten el valor del
activo subyacente (acciones) logrando poner subyacentes fuera del dinero cuando
posiblemente desde el inicio del contrato estaban dentro, es decir, este efecto
produce para las opciones de compra una relacion inversa y para las opciones de
venta una relacion directa.

Volatilidad. EIl factor volatilidad siempre tiene una relacién directa tanto
para el precio de una opcion de compra, como para el precio de una opcién de
venta; sin importar si son americanas o europeas, es decir mientras mas volatil
sea el precio del activo subyacente; entonces mayor sera el precio de la opcién
gue desee obtener el inversionista. Debido a que el rango de posibles variaciones
del precio del activo subyacente es grande, eso implica un riesgo alto ya sea que
suba o baje el precio de dicho activo a lo largo del tiempo.

Tiempo. Sucede que al tener mayor plazo de vigencia de la opcion;
entonces mayor sera la posibilidad de ejercer, por lo que se incrementa el valor
de la prima de las opciones; tanto de compra como de venta.

Desde el punto de vista del estilo de la opcidn el factor tiempo influye en las
opciones europeas y americanas; dicha influencia depende de la posibilidad de
ejercicio a la contraparte; por lo que las opciones americanas deben de ser mas
caras que las europeas debido a que las opciones americanas pueden obtener
ganancias durante la vigencia del contrato. Sin importar si son opciones de
compra o de venta; las cuales tienen una relacion directa con el factor tiempo.

A continuacién se muestra un cuadro en donde se resume la influencia
sobre el precio de la opcion (prima) que tienen dichos factores:

Cuadro 2.2: Relacion de los factores de influencia sobre la opcién

Opcidn Precio del Precio | Tasa de | Dividendos | Volatilidad | Tiempo
activo de interés
subyacente al | ejercicio | libre de
inicio del riesgo
contrato
Call directa inversa | directa inversa directa directa
Put inversa directa inversa directa directa directa

Fuente: Elaboracion propia.

2.6 Gréficas de opciones
Anteriormente se han mencionado factores analiticos que influyen en el

precio de la opcion; sin embargo es importante observar graficamente la opcion,
para complementar de una mejor manera los aspectos tedricos de la investigacion.
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2.6.1 Opcién de compra

En una opcion de compra el inversionista tiene la expectativa de que el
precio del activo subyacente subira, es decir, si ocurre la expectativa de dicho
inversionista entonces obtendra ganancias, de echo las ganancias pueden ser
ilimitadas, mientras que la pérdida maxima que puede tener el inversionista es el
pago de la prima como se muestra en la grafica 2.1.:

Gréfica 2.1: Opciéon de compra “call”
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Fuente: Elaboracion propia.
2.6.2 Opcién de compra corta

Es la contraparte de la opcion de compra la cual tiene la expectativa de que
el precio del activo subyacente baje; es decir, si dicho activo es menor al precio de
ejercicio, entonces la maxima ganancia que puede obtener la contraparte es la
prima que recibié del comprador; sin embargo las pérdidas pueden ser ilimitadas
como se muestra en la grafica 2.2:

Grafica 2.2: Opcidén de compra corta “short call”
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Fuente: Elaboracion propia.

33



2.6.3 Opciones de venta

En una opcién de venta el inversionista tiene la expectativa de que el precio
del activo subyacente bajard, es decir, si ocurre la expectativa de dicho
inversionista entonces obtendra ganancias, de echo las ganancias y las pérdidas
son limitadas, teniendo como pérdida maxima el pago de la prima como se
muestra en la gréafica 2.3:

Grafica 2.3: Opcién de venta “put”
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Fuente: Elaboracion propia.
2.6.4 Opciones de venta corta

Es la contraparte de la opcion de venta la cual tiene la expectativa de que
el precio del activo subyacente suba; es decir, si dicho activo es mayor al precio
de ejercicio, entonces la maxima ganancia que puede obtener la contraparte es la
prima que recibié del comprador de la opcidn de venta; también las pérdidas son
limitadas como se muestra en la gréfica 2.4:

Grafica 2.4: Opcion de venta corta “short put”
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Fuente: Elaboracion propia.
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Pareceria injustas las maximas ganancias (primas) que pueden tener las
contrapartes de las opciones de compra y venta respectivamente; sin embargo en
el mercado existen primas muy atractivas por lo cual estan dispuestos a entrar en
juego las contrapartes; ademas que en la practica se realizan contratos con un lote
de 100 opciones.

A continuacién se muestra un cuadro resumen:

Cuadro 2.3: Resumen de las ganancias y pérdidas de las opciones segun
el comportamiento del activo subyacente a lo largo del tiempo

Opcion | Ganancias | Intervalo Pérdidas | Intervalo de | Especulacién
de pérdidas sobre el
ganancias activo
subyacente
Call No S, €[X,») | Acotadas S, €[0, X) Alza
acotadas
Short Call | Acotadas | S, €[0, X) No S, €[X,) Baja
acotadas
Put Acotadas | S, €[0,X) | Acotadas | S, e[X,o) Baja
Short Put | Acotadas | S, e[X,») | Acotadas S, €[0, X) Alza

Fuente: Elaboracion propia.

De aqui se observa que al invertir en una opcion de compra, las ganancias
gue se pueden obtener son las pérdidas de la contraparte y viceversa, ya que se
puede observar que la opcion de compra se encuentra dentro del dinero
cuando S, € (11,0) mientras que la opcion de compra corta tiene ganancias

cuando S, €[0,11]. También es importante observar que las pérdidas de la opcion
de compra estan acotadas mientras que las de su contraparte no lo estan.

Analogamente se aprecia que al invertir en una opciéon de venta, las
ganancias que se pueden obtener son las pérdidas de la contraparte y viceversa;
ya que se puede observar que la opcion de venta tiene ganancias
cuandoS, €[0,11) mientras que la opcion de venta corta tiene ganancias

cuando S, €[11,«]. También es importante observar que tanto las pérdidas de la
opcién de venta como las de su contraparte estan acotadas.

2.7 Estrategias de inversion
Las estrategias son generadas al comprar o vender opciones, 0 por las

posibles combinaciones de al menos dos de éstas, de acuerdo a la especulacion
gue se tenga.
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Las estrategias de inversion sirven para que el inversionista se pueda
proteger principalmente de los cambios que produce la volatilidad del activo
subyacente; asimismo las estrategias pueden ser de cobertura o de volatilidad.

2.7.1 Estrategias de cobertura

Una cobertura se realiza al combinar opciones de compra y opciones de
venta, las cuales ofrecen diferentes estrategias financieras principalmente de
especulacién. Las coberturas mas comunes son las llamadas “Bull spread” y “Bear
spread”.

Para realizar las coberturas es importante entender que comprar una opcion
de compra corta es lo mismo que vender una opcion de compra y que comprar
una opcion de venta corta es lo mismo que vender una opcion de venta.

2.7.1.1 Bull spread

La estrategia bull spread se utiliza cuando el inversionista especula que el
precio del activo subyacente puede subir; pero el inversionista esta protegido en
caso de baja en dicho precio; al realizar la estrategia bull; el inversionista tiene que
pagar una prima menor por la estrategia que si solo compra la opcion de compra
debido a que recibe una prima por concepto de la venta de otra opcion de compra.
Por lo que la estrategia consiste en lo siguiente:

Tener la posicién larga en una opcién de compra a menor precio de
ejercicio y tener la posicién corta en una opcion de compra a mayor precio de
ejercicio del mismo activo subyacente con la misma fecha de término de la
vigencia del contrato.

En la grafica 2.5 se muestra el efecto de dicha estrategia:

Gréfica 2.5: Bull spread
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Fuente: Elaboracion propia.
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Es importante decir que se obtiene el mismo resultado si se toma la
posicion larga en una opcién de venta; a bajo precio de ejercicio X=35 y se toma la
posicién corta en una opcioén de venta a un alto precio de ejercicio X=40.

2.7.1.2 Bear spread

La estrategia bear spread es utilizada cuando el inversionista especula que
el precio del activo subyacente puede bajar; pero el inversionista esta protegido en
caso de alza en dicho precio; esta estrategia es contraria a la bull spread; es decir
consiste en lo siguiente:

Tener la posicidon larga en una opcion de compra a mayor precio de
ejercicio y tener la posicidn corta en una opcién de compra a menor precio de
ejercicio del mismo activo subyacente con la misma fecha de término de la
vigencia del contrato.

En la gréfica 2.6 se muestra el efecto de dicha estrategia:

Gréfica 2.6: Bear spread
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Fuente: Elaboracion propia.
2.7.2 Especulaciéon de volatilidad

Otra forma en la que puede especular el inversionista es por medio de la
volatilidad o variabilidad en el precio del activo subyacente; en donde puede crear
estrategias para obtener ganancias cuando haya alta volatilidad; es decir con las
estrategias straddle y strangle; y como es de esperarse por el contrario cuando el
inversionista especula baja volatilidad, se tiene a las estrategias short straddle y
short strangle.
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2.7.2.1 Straddle

Cuando el inversionista especula que puede haber gran volatilidad en el
precio del activo subyacente, es decir, que el precio del activo subyacente puede
subir demasiado o bajar demasiado; entonces el inversionista puede construir un
straddle. Ya que si el precio del activo subyacente sube, entonces el inversionista
obtiene ganancias con la opcion de compra, mientras que si el precio del activo
subyacente baja entonces se tienen ganancias con la opcion de venta.

Cabe decir que el costo de la prima de la estrategia para el inversionista es
mas alto que si opta por invertir solo en una opcién de compra o en una opcion de
venta por separado ya que en esta estrategia hay que pagar ambas primas.
Ademas en este caso el inversionista piensa que es poco probable que el activo
subyacente este cercano al precio de ejercicio que haya pactado. Por lo que la
estrategia consiste en lo siguiente:

Tener la posicion larga en una opcion de compra y en una opcién de venta
con el mismo precio de ejercicio en ambos casos.

En la grafica 2.7 se muestra el efecto de dicha estrategia:

Gréfica 2.7: Straddle
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Fuente: Elaboracion propia.

Como se puede observar el problema de esta estrategia es que la prima
que debe de pagar el inversionista es muy alta; por lo que para solucionar este
problema se puede construir la estrategia strangle.

2.7.2.2 Strangle
Esta estrategia; es de gran utilidad para el inversionista cuando especula
alta volatilidad, porque disminuye el costo de la prima de la estrategia straddle, ya

gue el inversionista puede construir la estrategia strangle. La cual consiste en lo
siguiente:
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Tomar la posicion larga en una opcién de compra a un precio de ejercicio
mayor y tomar la posicion larga en una opcion de venta a un precio de ejercicio
menor.

En la grafica 2.8 se muestra el efecto de dicha estrategia:

Grafica 2.8: Strangle
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Fuente: Elaboracion propia.

A través de esta grafica podemos observar que se disminuye el costo de la
prima de la estrategia pero también se disminuyen las posibles ganancias
respecto al straddle.
2.7.2.3 Short Straddle

Esta estrategia es contraria a la estrategia straddle; ya que esta estrategia
prevé baja volatilidad en el precio del activo subyacente. La estrategia consiste en:

Tener la posicion corta en una opcion de compra y en una opcion de venta
con el mismo precio de ejercicio.

En la gréfica 2.9 se muestra el efecto de dicha estrategia:

Grafica 2.9: Short Straddle
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Fuente: Elaboracion propia.
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2.7.2.4 Short Strangle

Esta estrategia es contraria a la estrategia strangle; ya que esta estrategia
prevé baja volatilidad en el precio del activo subyacente. La estrategia consiste en:

Tener la posicion corta en una opcion de compra con precio de ejercicio
mayor y tener la posicion corta en una opcion de venta con precio de ejercicio
menor.

En la grafica 2.10 se muestra el efecto de dicha estrategia:

Gréfica 2.10: Short Strangle

Ganancia
N
o o
—e_
(==Y
o
w
o
i
]
(=)}
o

Fuente: Elaboracion propia.
2.7.2.5 Butterfly

Cuando el inversionista vende un straddle; es decir obtiene un short
straddle ya que especula a baja volatilidad, entonces adquiere el riesgo®® de tener
una gran pérdida si el precio del activo subyacente sube o baja demasiado y de
manera rapida.

Esto se puede prevenir con la estrategia butterfly, ya que dicha estrategia
permite al inversionista la posibilidad de vender si el precio del activo subyacente
baja y la posibilidad de comprar si el precio del activo subyacente sube; por lo que
el inversionista compra una opcion de venta con precio de ejercicio menor y una
opcion de compra con precio de ejercicio mayor, es decir se compra un strangle.
Por lo que la estrategia butterfly consiste en:

Tener la posicion larga de un strangle y tener la posicion corta de un
straddle.

% probabilidad de que un evento esperado no ocurra.
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En la grafica 2.11 se muestra el efecto de dicha estrategia:

Gréfica 2.11: Butterfly
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Fuente: Elaboracion propia.

En el capitulo se ha explicado tanto los factores analiticos que influyen en el
precio de la opciébn como las graficas que pueden conformar la combinacién de
opciones para que el inversionista pueda realizar un mejor analisis de inversion de
acuerdo a su especulacion.

Las estrategias vistas son importantes ya que en algunos casos ayudan a
disminuir el precio que tiene que pagar el inversionista por la obtencion de la
estrategia; es decir cuando el inversionista vende al menos una opcion, pero como
se ha observado graficamente, en éstos casos las ganancias estan acotadas; sin
embargo si el inversionista decide apostar por aumentar la posibilidad de tener
ganancias; entonces debera pagar una prima mayor por la obtencion de la
estrategia; ya que dicha estrategia puede obtener ganancias infinitas.

Por ultimo es importante decir que aunque la probabilidad de obtener
ganancias al realizar una inversion sea muy grande; esto no garantiza que ocurrira
el evento, simplemente nos dice que es muy probable que ocurra ya que si los
eventos en los mercados financieros fueran seguros; entonces no tendria sentido
el andlisis realizado.
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Capitulo 3

Series de tiempo

El primer paso en el analisis de un conjunto de datos es el de graficar las
observaciones a lo largo del tiempo. Esto normalmente mostrara las propiedades
mas importantes de las series. Caracteristicas como tendencia, estacionalidad
(temporalidad) y discontinuidad, usualmente seran visibles en las gréficas.

3.1Series de tiempo estacionarias

Un trabajo empirico basado en series de tiempo supone que la serie de
tiempo en cuestion es estacionaria. Se dice que una serie de tiempo es
estacionaria si no tiene un cambio sisteméatico en la media (no tendencia), si no
tiene un cambio sistemético en la varianza y si se removieron las variaciones
estrictamente periddicas.

La mayor parte de la teoria de probabilidades esta enfocada a las series de
tiempo estacionarias, por lo que el analisis de series de tiempo requiere convertir
las series no estacionarias en estacionarias, para asi poder aplicar esta teoria.

Si al graficar, se observa que las series son aproximadamente estacionarias, sera
util el calcular la media y la desviacion estandar de las observaciones.

Al graficar los datos, estos posiblemente indicaran si es deseable
transformar los valores de la variable observada. Las dos principales razones para
hacer una transformacion son:

1) Para estabilizar la varianza. Si existe una tendencia en la serie y la varianza
se incrementa junto con la media entonces es recomendable hacer una
transformacion a los datos. En particular, si la desviacion estandar es
directamente proporcional a la media, es apropiado aplicar una
transformacion logaritmica.

2) Para hacer el efecto estacional aditivo. Si existe tendencia en la serie y el
tamafio del efecto estacional se incrementa con la media, entonces se
recomienda hacer una transformacion para lograr que el efecto estacional
sea constante. En particular, si el tamafio del efecto estacional es
directamente proporcional a la media, se dice que el efecto estacionario es
multiplicativo y para lograr un efecto aditivo se recomienda hacer una
transformacion logaritmica. A veces esta transformacion solo estabilizara a
la varianza cuando el error sea multiplicativo, punto que luego pasa por
desapercibido.
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ComuUnmente se utilizan tres modelos estacionales:

a) X =HhtS+&
b) X = S+ &

C) X = 1Si&
donde:

X, : Observacion al tiempo t.
4, : Media general.
s, : Efecto estacional.

&, . Error aleatorio.

El modelo a es completamente aditivo, por lo que no requiere ninguna
transformacion. EI modelo ¢ es completamente multiplicativo, por lo que es
apropiado aplicar una transformacion logaritmica. El modelo b tiene
estacionalidad multiplicativa y error aditivo, el tamafio relativo de estos efectos
determinaran la transformacion que es adecuada aplicar.

3.1.1 Operadores de retraso y diferencia

Estos operadores seran indispensables para definir o que mas adelante se
conocera como modelos ARIMA.

El operador de retraso se denota por la letra B (del inglés Backward). Este
operador se define mediante la relacion:

Bx, =%, Vt
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Generalizando el resultado del operador B, se obtiene:

B’X, = B(BX,) = X,_,
Bx, = B(B’X) = X_

B*X, = B(B“'X) = X_,

Es decir, la serie que originalmente contaba con t observaciones, se
reducird a una serie de solamente t-k observaciones, lo anterior se obtiene al

aplicar el operador B*.

El operador diferencia esta denotado por Vy esta intimamente relacionado
con B. Este operador se utiliza para expresar relaciones del tipo y, = x, —x,_, donde

si x, es una variable de saldo, entonces Yy, sera la correspondiente variable de flujo;
es decir V se define como:
VX =% =X, Vi

La relacion que liga a V con B es la siguiente:
V=1-B=Vx, =(1-B)x , Vt

De esta manera, asi como se obtuvo una expresion general para
B*mediante la aplicacion sucesiva del operador B; asi también se obtiene la
siguiente forma general para V*:

V% = (1-B)*x, , vt

En el andlisis de series de tiempo se utilizan operadores de retraso en
forma de polinomios. El uso de polinomios de retraso es de particular importancia,
porque permiten expresar, de una manera simple, algunos de los modelos de
mayor utilidad en la préactica, como son promedios moviles, autorregresivos,
autorregresivos de promedios moviles y autorregresivos integrados y de
promedios moviles; los cuales se describirdn mas adelante.
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3.1.2 Analisis de series con tendencia

El analisis de una serie de tiempo que muestra un cambio en la media por
un periodo largo, depende de lo que se desea hacer:

a) Medir la tendencia.

b) Remover la tendencia para asi poder analizar fluctuaciones locales.

Con datos estacionales, es buena idea empezar para calcular promedios
anuales sucesivos que mostraran una descripcion de la tendencia. Una
aproximacion de este tipo en algunas situaciones es perfectamente adecuada, en
especial cuando la tendencia es pequefia, pero algunas otras veces es necesaria
una aproximacion mas sofisticada y se debe considerar las siguientes técnicas:

i) Ajuste de una curva. Un método tradicional para tratar con los datos no
estacionales que contienen una tendencia, particularmente cuando son
anuales, es ajustarlos a una funcién simple como una curva polinomial
(lineal, cuadratica, cubica, etc). Por ejemplo la curva de Gompertz esta
dada por:

log(x,) =a—br

Para todas las curvas de este tipo, la funcidn ajustada mide la tendencia
y los residuales son las diferencias entre las observaciones y sus
valores correspondientes en la curva ajustada.

i) Filtros. Un segundo método para tratar a la tendencia, es usar un filtro
lineal que transforma a una serie de tiempo,{x, en otra {y}, a través de
una operacion lineal.

yt = Zarxt—r = Sm(xt)

r=—q

Donde {a;} es el conjunto de ponderaciones tal que:

>a-=1

Esta operacion es conocida como promedios moéviles. Los promedios
moviles normalmente son simétricos con s=qy a =a.,.

Los promedios moviles simples no son generalmente recomendados
para medir la tendencia, aunque puedan ser Utiles para remover la
variacion estacional.
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iif) Diferenciacion. Un tipo especial de filtro, que es particularmente util para
remover la tendencia, es un simple operador diferencia, aplicado a la
serie de tiempo, para convertirla en una serie estacionaria. Para datos
no estacionales, basta aplicar una sola vez el operador diferencia para
convertirlos en estacionarios, por lo que la nueva serie
{Vi, Yo Yeos Vi o reSta formada por la serie original {x;, X,,..., X 4, X}, €S

decir:
Yi =X =X = VXHl

El operador diferencia de primer orden actualmente es usado en algunas
series econdémicas, siempre y cuando, estas series no sean de niveles, ya que al
tomar la primera diferencia se puede perder la valiosa relacién de largo plazo que
tienen estas variables en niveles. La mayor parte de la teoria econdmica se
postula con base en relaciones de largo plazo entre las variables en niveles.

Ocasionalmente el operador de segundo orden sera ocupado, y esta dado
por:

V%2 = Vo = VX = X = 2%y + X, , Vi
3.1.3 Fluctuaciones estacionales

El analisis de series de tiempo con fluctuaciones estacionales depende de
lo que se desea hacer:

a) Medir la estacionalidad.

b) Eliminarla.

Para series que muestran una tendencia pequefa, es adecuado un simple
célculo de promedio para cada mes y compararlo con el resto de los promedios,
Para series mensuales que tienen una tendencia sustanciosa, la manera mas
comun de eliminar el efecto estacional es calculando:

X‘26+ X g+t X5+ )(‘2*6
Sm(x) = B
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Para datos trimestrales el efecto estacional puede ser eliminado,
calculando:

X“2+><tl+xt+xm+xt2*2

4

Sm(x,) =

Es importante observar que en ambos casos la suma de los coeficientes es
uno.
El efecto estacional puede ser calculado como

_s X
X —Sm(x) 0 Sm(x)

multiplicativo. Si la variacion estacional se mantiene aproximadamente en el
mismo nivel sin tomar en cuenta el nivel de la media, entonces se dice que es
aditiva, pero si se incrementa de forma directamente proporcional al nivel de la
media, se dira que es multiplicativa. La grafica indicara que descripcién es mejor.

dependiendo si el efecto estacional es aditivo o

Como ya se habia comentado, un efecto estacional puede ser eliminado a
través de un operador diferencial, por ejemplo para datos trimestrales se utiliza el

operador V, ,donde:
v4Xt =X X4
3.1.4 Autocorrelaciéon

El término auto correlacion se puede definir como la correlacién entre
miembros de series de observaciones ordenadas en el tiempo. Algunas causas
son las siguientes:

a) Inercia. Una caracteristica relevante de la mayoria de las series de
tiempo econdmicas es la inercia o lentitud. Como bien se sabe, las
series de tiempo tales como el Producto Nacional Bruto, los indices de
precios, la produccion, el empleo y el desempleo, presentan ciclos
econémicos. Empezando en el fondo de la recesion, cuando se inicia la
recuperacién econémica, la mayoria de estas series empieza a moverse
hacia arriba. En este movimiento hacia arriba, el valor de una serie en
un punto del tiempo es mayor que su valor anterior, asi, hay u
‘momentum” construido en ellas y éste continuarda hasta que algo
suceda (por ejemplo, un aumento en la tasa de interés o en los
impuestos o0 ambos) para reducirlo.
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b) Fendmeno de la telarafia. La oferta de muchos productos agricolas

refleja el lamado fenGmenos de la telarafia en donde la oferta reacciona
al precio con un rezago de un periodo de tiempo debido a que la
implementacién de las decisiones de oferta toman tiempo (periodo de
gestacién). Por lo tanto, en la siembra de cosechas al principio de este
afo, los agricultores estan influenciados por el precio del afio anterior.
Supongase que al final del periodo t, el precio P; resulta ser inferior a
P.1. Por consiguiente, es muy probable que los agricultores decidan
producir en el periodo t+1 menos de lo que produjeron en el periodo t. Si
los agricultores producen excedentes en el afio t, es probable que
reduzcan su produccion en t+1 y asi sucesivamente, conduciendo a un
patron de telarafia.

Manipulacion de datos. En el analisis empirico, los datos simples son
frecuentemente “manipulados”. Por ejemplo, las series de tiempo que
contienen informacién trimestral, que por lo general se obtiene de
informacion mensual, agregando simplemente las observaciones de tres
meses Yy dividiendo entre 3. Este procedimiento de promediar las cifras
introduce cierto suavizamiento en los datos al eliminar las fluctuaciones
en la informacion mensual. Por consiguiente, la grafica referente a la
informacion trimestral aparece mucho mas suave que la que contiene
informacion  mensual y este suavizamiento puede, en si mismo,
introducir a un patrén sistematico en la parte considerada como
aleatoria, introduciendo con esto autocorrelacion. Otra fuente de
manipulacion es la interpolacion o extrapolacion de la informacion.
Todas estas técnicas de “manejo” pueden imponer sobre la informacién
un patron sistematico que pudiera no estar presente en la informacion
original.

Como en las series de tiempo, la informacién estd ordenada en orden

cronolégico, es probable que haya interrelaciones entre las observaciones
sucesivas, especialmente si el intervalo de tiempo entre éstas es corto, como por
ejemplo un dia o una semana en lugar de un mes o un afio.

Debe mencionarse que la autocorrelacion puede ser positiva 0 negativa,

aungue la mayoria de las series de tiempo econdmicas presentan autocorrelacion
positiva porque se mueven hacia arriba o hacia abajo durante periodos
prolongados.

Una importante guia acerca de las propiedades de una serie de tiempo esta

dada por las series de coeficientes de autocorrelacion, que miden la correlacion
entre las observaciones a diferentes distancias. Estos coeficientes nos dan idea
del modelo de probabilidad que genera los datos.
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El coeficiente de correlacién entre 2 variables esta dado por:

20— Y)
[ 6= (v, -y

Una idea similar se aplica en las series de tiempo, para ver la correlacion
entre observaciones sucesivas (ver A.2).

3.2 Procesos estocasticos para modelar series de tiempo

La mayoria de los procesos fisicos en el mundo real contienen un elemento
aleatorio o estocastico en su estructura, un proceso estocastico puede ser descrito
como “un fendmeno estadistico que se desarrolla a través del tiempo de acuerdo a
reglas de probabilidad”. La palabra “estocastico” es de origen griego y significa
“perteneciente al azar”.

Matematicamente, un proceso estocastico se define como una colecciéon de
variables aleatorias {x(t),t €T}, donde T es un conjunto de puntos en el tiempo

en los cuales el proceso esta definido. Por lo que un proceso estocastico es una
coleccion de variables aleatorias que estan ordenadas en el tiempo.

Cualquier serie de tiempo puede ser generada por un proceso estocastico o
aleatorio y un conjunto concreto de informacién, que puede ser considerado como
una realizacion (particular) del proceso estocastico subyacente. La distincion entre
un proceso estocastico y su realizacion es semejante a la distincion entre la
informacion poblacional y muestral. De la misma manera como se utiliza
informacion muestral para inferir sobre una poblacién, en las series de tiempo se
utiliza la realizacion para inferir sobre el proceso estocéstico subyacente.

En el andlisis de series de tiempo se supondra que no se tiene mas de una
observacion al tiempo t, por lo que se tiene una observacion de la variable
aleatoria al tiempo t. Sin embargo se debe considerar a una serie de tiempo sélo
como un ejemplo del conjunto infinito de series de tiempo que pueden ser
observadas, cada elemento de este conjunto infinito es una posible realizacion del
proceso estocastico.

Cada observaciéon puede ser vista como una realizacion particular, la cual
se denota como x(t)para (0<t<T)si las observaciones son continuas, y como

X para t=1.2,...,n si son discretas.

Como hay solamente una poblacion en mente, el analisis de series de
tiempo esta esencialmente relacionado con la evaluacion de la descripcion de las
propiedades del modelo de probabilidad que genera la serie de tiempo observada.
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Una forma de describir un proceso estocastico es especificando la funcién
de probabilidad conjunta de X, X, para cualquier conjunto de tiempos t1,_t, Vn.
Lo cual es complicado y no se usa en la practica. Otra forma mas facil y util para
describir un proceso estocastico es obtener los momentos del proceso,
especialmente el primero y el segundo , es decir, las funciones de la media, la
varianza y la autocovarianza. Definidas para tiempo discreto:

.....

Media: La funcién media:
u(t) = E(X,)

Varianza: La funcion varianza:
o’(t) =Var(X,)
Autocovarianza®*: La funcién autocovarianza (f.acv):
y(t, 1) = Cov(X, X)) = E{[Xy — p(W)][X, — ()]}

es importante decir que la funcién varianza es un caso especial de la f.acv
cuando t;=t;,

3.2.1 Proceso Estacionario

El andlisis de series de tiempo supone implicitamente que la serie de
tiempo en la cual se basa es estacionaria. En la practica la mayoria de las series
de tiempo econdémicas son no estacionarias.

Se dice que una serie de tiempo es estrictamente estacionaria si la
distribucion conjunta de X(t)),..., X(t,) es la misma que la distribucién conjunta de

no tendra efecto en las distribuciones conjuntas que dependen solamente de los
intervalos entre t,...,t, Vn. En particular si n=1 = la distribuciéon de X(t), vtdebe

ser la misma=> u(t) = 1, o°(t) = o son constantes, y no de penden del valor de t.

Mas aun si n=2, la distribucion conjunta de X(t)y X(t,) depende
solamente de t,-t; que es llamado lag o retraso. De esta manera la f. acv también
depende solo de t,-t; y puede ser expresada como y(t, —t;), donde:

2% Se sabe que si X y Y son dos variables aleatorias entonces la covarianza de X y Y estd definida por:
Cov(x,y) = E[(X —E(X)(Y —E(Y)]

Si X y Y son variables aleatorias del mismo proceso estocastico en diferentes tiempos, entonces el
coeficiente de covarianza es llamado un coeficiente de autocovarianza y el coeficiente de correlacion es
llamado coeficiente de autocorrelacion.
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y(t, —t) = E{[ X, — ul[X,, — u]}que es el coeficiente de autocovarianza en el
retraso t,-t;. De forma general la f. acv en el retraso 7, es la covarianza entre los
valores de X,y X,,.,es decir, entre dos valores X que estan separados t
periodos, y es de la forma:

y(7) = E{IX, — [ X, — ]}

Si =0, se obtiene y(0),que es simplemente la varianza de X, o sea o;;si
7 =1, y(1) es la covarianza entre dos valores adyacentes de X.

El tamafio de los coeficientes de autocovarianza depende de las unidades
en las cuales esta medido X(t), por lo que para fines de interpretacion conviene

estandarizar a la f.acv., dividiendo entre la varianza, originando con esto a la
funcion de autocorrelacion (f.ac) que esta dada por p(r) =7E8, el cual mide la
4

autocorrelacion entre X (t) y X (t + 7).

Es importante observar que tanto y(z) como p(z),por ser funciones de
X (t) , son discretas si la serie de tiempo es discreta y continuas si la serie de
tiempo es continua.

3.2.1.1Proceso estacionario de segundo orden

Un proceso sera estacionario de segundo orden, si su media es constante y
su f. acv depende solamente del retraso 7, es decir:

E[X(®] =y Cov[X(t), X (t+7)]=y(7)

Lo anterior implica que la varianza, al igual que la media, es constante y
finita. No se hacen suposiciones acerca de momentos superiores a los de segundo
orden.

En otras palabras se dice que un proceso estocastico es estacionario si su
media y su varianza son constantes en el tiempo y si el valor de la covarianza
entre dos periodos depende solamente de la distancia o retraso entre estos dos
periodos de tiempo y no del tiempo en el cual se ha calculado la covarianza. Si
una serie de tiempo no es estacionaria en este sentido, se denomina una serie de
tiempo no estacionaria.

51



Una clase importante de procesos donde esto es particularmente cierto es
la clase de procesos normales, esto sucede debido a que su distribucion conjunta
es una normal multivariada, la cual esta completamente caracterizada por su

primer y segundo momento, y por lo tanto por u(t) y »(t,,t,), y como el proceso es
estacionario, u(t)es constante y y(t,,t,)es una funcion exclusiva de 7. En el caso
de que el proceso sea muy no normal; u y y(t) pueden no ser adecuadas para
describir el proceso.

3.1.1.2 Pruebas de estacionariedad

Existen diferentes formas de determinar si un proceso estocastico es
estacionario o no estacionario, a continuacién se muestran dos de las formas mas
comunes Yy sencillas para poder determinar o rechazar la estacionariedad de un
proceso.

1) Funcioén de autocorrelacion

Asi como los coeficientes de autocorrelacion son un atil conjunto de
estadisticas para describir una serie de tiempo, de forma similar la funcién
de autocorrelacion (f.ac) de un proceso estocastico estacionario es una
importante herramienta para evaluar sus propiedades (ver Apéndice, A.3).

La funcion de autocorrelacion describe la evolucion de un proceso a traves
del tiempo. La inferencia realizada con esta funcion se llama analisis en el
dominio del tiempo.

2) Estadisticas Box-Pierce (Q) y Ljung-Box (LB)

Para hacer una prueba mas formal, la significancia estadistica de cualquier
p(z) puede ser evaluada por su desviacion estandar. Bartlett demostré que

si una serie de tiempo es puramente aleatoria, los coeficientes de
autocorrelacion estan distribuidos en forma aproximadamente normal con

_ : 1 ~
media cero y varianza E,donde N es el tamafio de la muestra. Entonces

siguiendo las propiedades de la distribucion normal estandar, con un

. . . , 1
intervalo de confianza al 95% para cualquier p(z)sera 11.96[ Nj a
\

cualquier lado del cero. Asi, si un p(z)estimado se encuentra de este
intervalo, no se rechaza la hipotesis de que el verdadero p(z) es cero. Pero

si se encuentra por fuera de este intervalo de confianza, entonces se
puede rechazar la hipétesis de que el verdadero p(r) sea cero.
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Para probar la hipétesis conjunta de que todos los coeficientes de
autocorrelacion p(z) son simultdneamente iguales a cero, se puede utilizar

la estadistica Q desarrollada por Box y Pierce en 1970, que esta definida
como:

Q=NY *(r)
donde: -
N :Tamafo de la muestra.
m :Longitud maxima del retraso.

la estadistica Q se distribuye aproximadamente como una ji-cuadrada con
m grados de libertad. Si la Q calculada excede el valor Q critico de la tabla
ji-cuadrada al nivel de significancia seleccionado, se puede rechazar la
hipétesis nula de que todos los p(z)son iguales a cero; por lo menos

algunos de ellos deben ser diferentes de cero.

una variante de la Q de Box-Pierce es la estadistica Ljung-Box (LB) que
esta definida como:

LB = N(N +2)i(ﬁ2(T)J :

=1 -

Aunque en muestras grandes tanto la Q como LB siguen la distribucion ji-
cuadrada con m grados de libertad, se ha encontrado que la estadistica LB
posee mejores propiedades que la estadistica Q.

3.2.2 Proceso aleatorio puro

Un proceso discreto {Z;}se denomina proceso aleatorio puro si las

variables de la sucesion {Z;}son variables aleatorias mutuamente independientes
e idénticamente distribuidas. De la definicion se sigue que el proceso tiene media
y varianza constantes y que:

y(k)=Cov(Z,,Z,,.) =0, vk = +1,42,...

Con la media y la f. acv no dependen del tiempo, por lo que el proceso es
estacionario. De hecho es claro que el proceso es estrictamente estacionario, ya
gue la f.ac esta dada por:

1, k=0

k) =
pk) {0,k=il,4_r2,...
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Un proceso aleatorio puro, en términos de ingenieria, también se conoce
como ruido blanco. Los procesos de este tipo son muy Uutiles, sobre todo como
componentes de procesos tales como procesos de promedios maviles.

Existe controversia de si es posible tener un proceso aleatorio puro en
tiempo continuo. Tal proceso tendria una f.ac dada por:

1 k=0
k:
pk) {0,k¢0

La cual es una funcion discontinua. Puede demostrarse que tal proceso
tendra varianza infinita, y es un fendmeno fisicamente irrealizable. De hecho, es
una idealizacion matematica usada para propoésitos teodricos, y es una
aproximacién para ciertos procesos que ocurren en la practica, tales como las
fluctuaciones del voltaje en un conductor ocasionadas por ruido terminal, y los
impulsos que actuan sobre una particula suspendida en un fluido que producen un
movimiento Browniano.

Cox y Miller (1968), sefalaron que se puede encontrar una aproximacion al
ruido blanco considerando cualquiera de los siguientes puntos:

a) A un proceso continuo con f.ac p(t) el y haciendo A — oo, con
lo que la f.ac disminuira rapidamente.

b) A un proceso aleatorio puro discreto en intervalos At — 0.

De forma general, se debe considerar como ruido blanco continuo a
cualquier sefia ocasionada por la superposicidon de un gran numero de efectos
independientes con duracién breve, los cuales parecen comportarse como ruido
blanco continuo cuando se realiza muestreo en intervalos discretos.

3.2.3 Caminata aleatoria

Sea {Z;}un proceso discreto aleatorio puro, con media uy varianza o>. El
proceso {XT} se dird que es una caminata aleatoria si:

Xt = Xt—l + Zt

En el modelo de caminata aleatoria, el valor de X en el tiempo t es igual a
su valor en el tiempo (t-1) mas un choque aleatorio. Sea Xy=0 en el tiempo t=0, de
tal manera que:
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X =1
X,=X\+Z,=2,+2,
X=X, +Z2,=2,+2,+ 7,
[ ]

o

X=X+, =4+2,+.+Z ,+7Z,
y en general,

Xt =Y Z

M-

Il
[UN

De esta expresion se sigue que:

E[X,]= E{

Zi}:tﬂ

t
i=1

Var([X,] =Va{ ; Zi} =to?
=1

Como la media y la varianza dependen de t, entonces el proceso no es
estacionario. Sin embargo, X,—-X,,=Z,es un proceso puramente aleatorio, es

decir, las primeras diferencias de una serie de tiempo de caminata aleatoria son
estacionarias. Ahora bien, si una serie de tiempo ha sido diferenciada una vez y la
serie diferenciada resulta ser estacionaria, se dice que la serie original es
integrada de orden 1. En forma similar, di la serie original debe ser diferenciada
dos veces para hacerla estacionaria, se dice que la serie original es integrada de
orden 2, y asi sucesivamente.

Los precios de los bonos emitidos por el Gobierno Federal esta son no
estacionarios, debido a que son un ejemplo de caminata aleatoria, ya que:

Pt = Pt—1+gt
donde:

P, :Precio al dia t.
P_, :Precio al dia t-1.
&, -Error aleatorio.
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3.2.4 Prueba de raiz unitaria

Una prueba alternativa sobre estacionariedad es la prueba de raiz unitaria.
La forma mas sencilla de introducir esta prueba es considerar el siguiente modelo:

X=X, +7Z,

donde Z, es el termino de error estocastico con media cero, varianza
constante o’y no esta correlacionado, es decir, es un término de error ruido

blanco. Ahora bien, si el coeficiente de X, ,es en realidad igual a uno, surge lo
gue se conoce como el problema de raiz unitaria, es decir, se trata de una
caminata aleatoria, y por tanto es un proceso no estacionario. Si se encuentra que
una serie de tiempo dada, posee una raiz unitaria, se puede concluir que dicha
serie de tiempo presenta una tendencia estocastica. Si ésta no tiene una raiz
unitaria, la serie de tiempo presenta una tendencia deterministica.

3.2.5 Procesos de promedios moéviles (MA)

Los modelos de promedios moviles fueron propuestos por Yule (1926) y
Slutsky (1927). El punto clave de este proceso es, que representa a un proceso
estocastico {Zr} como una suma finita ponderada de choques aleatorios
independientes.

Sea {Z7} un proceso aleatorio puro, con media cero y varianza o. El

proceso {Xr}se ir4 que es un proceso de promedios moviles de orden m, MA (m),
Si:

Xt = ﬁozt + ﬂlZT—l + "'ﬂmzt—m (3-1)

donde {,Bi}son constantes, y representan las ponderaciones (parametros de

promedios moviles) asociados con los choques aleatorios en los periodos
t-1, t-2, ..., t-m, respectivamente, por lo regular g, =1.

El término de promedios méviles parece seguir que el modelo se obtiene
como un promedio de los choques aleatorios que intervienen, pero esto no sucede
puesto que los pardmetros no tienen necesariamente que ser positivos, ni su suma
debe ser la unidad, como requeriria un promedio. Se obtiene facilmente que:
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También:
]/(k) = COV(XU Xt+k) = COV(ﬂOZt + +ﬁmzt—m1ﬁozt+k +..t ﬁmZHk—m)

Por lo anterior:

0, k>m
m—k

y(K) =102 > Bk =01..m
i=0

7(—k), k<0

Puesto que:

2
,S=t
Cov(Z,,2,)=1""
0, s#t
Como y(k)no depende de t y la media es constante, el proceso es
estacionario de segundo orden para todos los valores de {4 }. Mas aun, si las Z’s

se distribuyen de forma normal, se obtiene un proceso normal completamente
determinado por su media y su f.acv, por lo que el proceso sera estrictamente
estacionario.

La funcién de autocorrelacion del proceso de promedios moviles estad dada

por:
1, k=0
m-k
ﬁiﬂi+k
(=] &, KT
P - ZﬂIZ
i=0
0, k>m
p(=k), k<0

En particular, para el proceso de promedios moviles de primer orden, se
tiene que:

Xt = Zt +IBZI—1
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De donde se obtiene:

1, k=0

7’82 , =1
pk)=1@1+45)

0, c.0.c

El hecho que las autocorrelaciones para retrasos mayores que un promedio
sean cero, indica que el proceso MA(1) no recuerda mas alla de lo ocurrido en el
periodo anterior, es decir tiene una memoria limitada a un solo periodo.

Aunque no se requieren restricciones de {ﬂi}para que un proceso MA sea
estacionario, Box y Jenkins (1970) propusieron restricciones de {,Bi}para que el

proceso sea invertible. Un proceso invertible, es aquel en que aunque se tomen
como nuevos coeficientes los reciprocos de sus coeficientes {4}, este nuevo

I
proceso tendra la misma f.ac que el primero, por ejemplo:
X, =Z+&, DA

1 ...B
Xt = Zt +gzt—l

Tanto A como B tienen exactamente la misma f.ac, por lo que es imposible
identificar un proceso MA Unicamente por su f. ac, por lo tanto, las condiciones de
invertibilidad permitiran asociar un proceso MA a solo una f.ac.

Las condiciones de invertibilidad del proceso de la ecuacion (3.1) segun el

teorema de Schur, para que el proceso MA (m) sea invertible, se requiere que los
m determinantes:
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Dl _ -1 ﬂm
ﬂm -1
-1 0 B b
D2 _ ﬂl -1 0 ﬁm
pn 0 -1 f
ﬂmfl ﬂm 0 -1

1 0 .. 0 B B, .. A
B -1 .. 0 0 B .. B

D _Pes Boz e -1 00 B,
"B 0 .. 0 -1 B . By
Bo:i B, - 0 0 -1 .. B,

s B .. B, O o .. -1

Sean todos positivos, es decir, bastara que uno de ellos no sea positivo
para concluir que el proceso no es invertible.

También existen restricciones sobre los posibles valores de las
autocorrelaciones, los cuales fueron generalizados por Davies, Pate y Frost (1974)
para procesos MA (m) y se pueden expresar COmo:

cos{ d }
o < M+11 " §ik es divisor de m+1
cos{ }coc

M +2

, m+1
En donde M es el mayor entero menor oiguala ——.
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El proceso de MA se usa en muchas areas, especialmente en econometria.
Por ejemplo los indicadores econdmicos son afectados por eventos aleatorios
como decisiones gubernamentales, devaluaciones, conflictos, escasez de
productos basicos, etc. Estos eventos, no tienen solamente un efecto inmediato,
sino que afectan periodos subsecuentes, por lo que es apropiado utilizar MA.

En resumen, un proceso de promedios moviles es sencillamente una
combinacion lineal de choques aleatorios, tales choques no necesariamente se
asimilan de manera instantanea, sino que pueden seguir causando efectos aln
después de transcurrido un cierto numero de periodos, y ademas la intensidad del
choque se refleja en el valor de su ponderacion f.. Asi mismo, todo proceso MA

es estacionario.
3.2.6 Procesos autorregresivos (AR)

Sea {Z7} un proceso aleatorio puro, con media cero y varianza o’.El
proceso {XT} se dird que es un proceso autorregresivo de orden m, si:

Xi=ay X+t X, +2Z, (3.2)

Esto es muy parecido a un modelo de regresion multiple, ya que el valor de
la variable dependiente X, depende, no de los valores de un cierto conjunto de

variables independientes, sino de sus propios valores observados en periodos
anteriores a t y ponderados de acuerdo con los coeficientes autorregresivos
a,,...,a,.De aqui se deriva el nombre de proceso autorregresivo.

Un proceso AR podra ser estacionario o no ser estacionario, dependiendo

de los valores que tomen las raices de la ecuacion caracteristica «(x) =0, la cual

describe el comportamiento del proceso autorregresivo. El caso general de la
ecuacioén en diferencia puede escribirse como:

a(B)=(1-9,B)1-9,B)...1-9g,B)

De tal manera que el proceso AR por «(B)sera estacionario siempre y
cuando \gi\<1,Vi =12,..,p,0 dicho de otra manera, si y solo si las raices de

a(X)=0, que son g;,9;",... d,, se encuentran fuera del circulo unitario.
a) Proceso de primer orden cuando m=1:

X, =X, +Z, (3.3)
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Este proceso también es conocido como Proceso de Markov. Este proceso
dice que el valor del prondstico de X en el periodo t es simplemente una
proporcion « de su valor en el periodo t-1 mas un “shock” o perturbacion en el
tiempo t.

Sustituyendo de forma sucesiva en la ecuacion (3.3), se obtiene:
X, = al[axt—Z + Zt—l]+ Z = az[axt—s + Zt—2]+ al, +Z,

Con lo cual se encuentra que X, puede ser expresado como un proceso MA
de orden infinito, es decir:

X,=Z,+0oZ, +a°Z ,+..si “l<a<l

Esta relacién entre los procesos MA y AR es Util para varios propositos, por
lo cual se retomaréa este punto mas adelante.

Otra forma de encontrar esta relacion es, en vez de sustituir de forma
simultanea, se usa un operador de retraso B, por lo que la ecuacion (3.3) se puede
escribir de la siguiente forma:

L-B)X,=Z, = X, = (1—2;58): Q+oB+a’B*+..)Z,=Z, +aZ , +&°Z, ,+...

de aqui que:
E[X,]=0

Var[X,]= 2+ a? +a’ +..)

por lo que la varianza sera finita con || <1, en ese caso:

2
Var[X,]= . 9 __52

la f.acv esta dada por:

y(K) = E{X X} = E{[Zaizti }{ Zajzt+kj} = aﬁZaiak”,‘v’k >0
i—0 j=itk i—0

la cual converge cuando |a| <1a:

k_2

Q& 0; k2
- =a'oy

l-a

y(k) =
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para k<O se tiene que y(k)=y(-k). Debido que y(k)no depende de t, un
proceso de AR de orden 1, es estacionario siempre y cuando \a\ <1. La f.ac esta
dada por:

oK) =a*,vk=012,...
o bien:

p(k) =, vk =0+142,...

de esta expresion resulta que, conforme k>0 crece, la f.ac tiende a cero,
cayendo de forma exponencial cuando 0 < «a <1y con signos alternados cuando
-l<a<O.

Existe una forma mas sencilla de obtener la f.ac, suponiendo a priori que el
proceso es estacionario, por lo que E[Xt]:O. Multiplicando la ecuacion (3.3) por

X,y tomando esperanzas en ambos miembros de la ecuacion, se obtiene que

para k>O0:
7(=K) =ay(-k+1)

debido a que E[Z X, ]=0 parak>0.Y como (k) es simétrica con respecto

al retraso, se tiene:
y(K) =ay(k-1),vk >0

Si y(0)=0%.y y(k)=a“ck,Vk=0= p(k)=a", vk =20.Como |p(k)/<1se
tiene que || <1. Pero si la|=1=|p(k) =1,Vk, lo cual es un caso degenerado. Por
lo que \a\ <les la adecuada para un proceso estacionario.

El método anterior para obtener la f.ac es usado normalmente, también es
valido dicho método involucrando el supuesto inicial de estacionariedad.

b) Caso de orden general: asi como en el caso de primer orden, en el que
se puede expresar un proceso AR de orden finito como un proceso MA de
orden infinito con sustituciones sucesivas o usando el operador de retraso,
la ecuacion (3.2) se puede escribir como:

Zt

1+aB—-..—,B")X,=Z = X, =
ey nBIX =2 =X, 1+a,B-..—a,B")

= 1(B)Z,

donde:
f(B)=(1-oB-..—,B") =1+ BB+p,B"+..)
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una vez expresada X,como un proceso de MA, se sigue que E[Xt]zo. La
varianza es finita, dado que Z,Bf converge y es necesaria la condicion de
estacionariedad. La f.acv esta dada por:

700=0% > ff

una condicion suficiente para que y(k)converja es que ‘Z,B, converja, al

cumplirse esta condicion el proceso sera estacionario.

En principio se puede calcular la f.ac, usando el siguiente procedimiento:
suponiendo que el proceso es estacionario, se multiplica a la ecuacion (3.2) por

X, ., luego de calcular las esperanzas, dividir entre o suponiendo que la
varianza de X, es finita, Después, usando la propiedad de que p(k) = p(—k),vk, se
llega a que:

pK)=apk-1)+..+a,0(k—-—m),Vk >0

El proceso de AR debe ser aplicado en los casos que se pueda suponer
gue el valor presente de la serie de tiempo depende del valor inmediato anterior
junto con un error aleatorio. Por simplicidad solamente se considerd el proceso
con media cero, pero en el caso de que la media es diferente de cero se puede
reescribir la ecuacién (3.2) como:

Xi—u=o(X =)+t o, (X — ) + 2,
la expresién anterior no afectara a la f.ac.

En la préactica, el Teorema de Schur se utiliza para saber si un proceso AR
es estacionario en términos de los parametros «,..., .. Se dira que un proceso AR

es estacionario si, sin excepcion alguna, los m determinantes son positivos:
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-1 «a,
D, =
a, -1
-1 0 ¢, a,,
aq -1 0 q,
D, =
a, 0 -1 ¢«
an, a, 0 -1
[ ]
[ ]
[ ]
-1 0 0 o, a4 o,
a -1 0 0 ¢, a,
D, = o, Oy, -1 0 0 a.,
a, 0 0 -1 o« a,
o,  a, 0O 0 -1 a, ,
o a, a, O 0 -1

Si el proceso AR(m) resulta ser estacionario, es posible representarlo como
una suma ponderada infinita de choques aleatorios, es decir como un MA(©):

X, =Z,+c, +&°Z,_,+..

donde:

i\ai\zc<oo
i=1

3.2.7 Proceso lineal general

El proceso MA de orden infinito con media distinta de cero esta dada por:
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Es llamado proceso lineal general, debido que los procesos de este tipo
pueden ser obtenidos convirtiendo un proceso aleatorio en un sistema lineal, tanto
los procesos MA como AR son casos especiales del proceso lineal general y la
dualidad entre estos dos procesos es facil demostrarla usando el operador
diferencia. Un proceso MA de orden finito puede ser expresado como un proceso
AR de orden infinito, asi como un proceso AR de orden finito puede escribirse
como un proceso MA de orden infinito.

3.2.8 Modelos ARMA y ARIMA
3.2.8.1 Modelos mixtos (ARMA)

Una generalizacion de los procesos AR y MA previamente descritos,
consiste en combinarlos para obtener lo que se conoce como modelos
autorregresivos y de promedios moviles, los cuales fueron estudiados por Wold
(1938) y Bartlett (1946). Esta generalizacion surge del hecho de que en las series
de tiempo que se observan en la practica muchas veces presentan caracteristicas
tanto de procesos AR como de procesos MA.

Un modelo autorregresivo-promedio moviles(abreviado como ARMA) que
contiene p términos AR y g términos MA, se dice que es de orden(p,q) y esta dado
por:

Xi=on X g +etap X +Z+ B2+ + B2, (3.4)

Usando el operador de retraso B, la ecuacion (3.4) se puede escribir como:

p(B)X, = 0(B)Z,
donde ¢(B),4(B)son polinomios de orden p y q respectivamente, tales que:
¢(B)=1-a,B—...—,B"
0(B)=1-pB+..+ B B°

los valores de {«, jque hacen al proceso estacionario, son las raices de
¢(B) =0que estan fuera del circulo unitario. Los valores de {Bi} que hacen el
proceso invertible son las raices de 9(B) =0que estan fuera del circulo unitario.

La importancia de los procesos ARMA radica en el hecho de que una serie
de tiempo estacionaria puede ser generalmente expresada como un modelo
ARMA involucrando menos parametros que los procesos MA o AR.
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Granger y Morris (1976) presentan algunos casos especiales de procesos
ARMA que surgen al considerar:

i) Series obtenidas por agregacién de componentes (por ejemplo los
intereses devengados de la cartera de crédito).

ii) Series en donde los datos contienen errores de observacion.

Si X,satisface la relacion:
Xy =Yy +Yy

donde Y,y Y, son dos procesos estacionarios (individuales), independientes

y con media cero; entonces el proceso (combinado) X,estara determinado como
se indica en el cuadro 3.1:

Cuadro 3.1: Construccion del proceso combinado

Ylt Y2t Xt
AR(p) Ruido blanco ARMA(p, p)
AR(Pp,) AR(p,) ARMA(p, + p,,max{p,, P})
AR(Pp) MA(q) ARMA(p, p+Q)
MA(q) Ruido blanco ARMA(0, q)
MA(a,) MA(g,) ARMA(0, max{q;,q,})
ARMA(p, q) Ruido blanco ARMA(p, max p,q})

Fuente: Elaboracion propia.

Hasta ahora se ha centrado la exposicibn en modelos que son
estacionarios, pero en la practica lo mas comin es que las series sean no
estacionarias, ya sea porque exhiben algun tipo de tendencia, porque su varianza
no es constante o porque estan influenciadas por algun factor de tipo
semideterministico, como puede ser la estacionariedad. Si el problema que se
aprecia es por tendencia (cambio en la media), ésta puede eliminarse mediante la
aplicacion del operador diferencia, dando origen a los modelos ARIMA. Por otro
lado si la no estacionariedad se debe también a que la varianza no es constante,
quizd la causa sea que en cada punto de observacion t, la variable X, tiene

varianza o la cual es funcién de su media y,si esto ocurre, Bartlett recomienda
hacer una transformacion del tipo:

Xr-1
,SiA#0
Y, = p iA#
log( X,),siA=0
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esta transformacion puede ser (til para estabilizar la varianza de la serie,
antes de eliminar el cambio en la media.

3.2.8.2 Modelos integrados (ARIMA)

En la practica la mayoria de las series de tiempo son no estacionarias. Con
el propésito de ajustar un modelo estacionario es necesario remover las
variaciones no estacionarias segun Yaglom (1955), si la serie de tiempo
observada es no estacionaria en la media, se puede aplicar el operador diferencia,
ésta aproximacion es ampliamente utilizada en econometria. Si X, se remplazara

por V*X, en la ecuacion (3.4), se obtiene un modelo capaz de describir a ciertos

tipos de series de tiempo no estacionarias. Por lo cual el modelo se llama
integrado debido a que el modelo estacionario es ajustado a datos obtenidos por
el operador diferencia, es decir el operador diferencia debe ser integrado para
datos no estacionarios.

Escribiendo W, :VdXt, el proceso autorregresivo integrado de medias
moviles (ARIMA) es:

W, =aW, , +..+aW _,+Z +BZ, +..+ B,Z,

en resumen, si se debe diferenciar una serie de tiempo d veces para
hacerla estacionaria y luego aplicarle ésta el modelo ARMA(p,q), entonces se
hablard de un modelo ARIMA(p,d,q), donde p denota el nimero de términos
autorregresivos, d el numero de veces que la serie debe ser diferenciada para
hacerse estacionaria y q el nimero de términos de promedios maviles.

Es interesante notar que la caminata aleatoria es un ejemplo particular de
un proceso ARIMA, donde VX, =Z,.

3.2.8.3 Modelos ARIMA para series estacionarias

Conviene extender la aplicabilidad de los modelos ARIMA para cubrir la
necesidad de analisis de las series de tiempo estacionarias las cuales aparecen
con gran frecuencia en la practica. Por una serie estacionaria se entenderd una
serie de tiempo que, aparte de contener una tendencia de larga duracién, muestre
fluctuaciones que se repiten anualmente, quiza con cambios graduales a traves de
los afios. Muchas series de tiempo tienen un componente estacional periodico,
gque se repite cada s observaciones, es decir, cada intervalo de tiempo
determinado. Por comodidad, se consideran observaciones mensuales donde
s=12.
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Si se tiene informacibn mensual y al calcular el coeficiente de
autocorrelacion al retraso 12 se obtiene un valor cercano o igual a uno, esto
indicara estacionariedad; o bien, si el coeficiente no resultara ser
significativamente distinto de cero, esto indicaria que los meses no estan
relacionados con su respectivo mes del afio anterior, por lo que dichos datos
serian no estacionarios. Para series estacionarias, la estacionariedad puede
detectarse identificando a los coeficientes de autocorrelacién de retrasos mayores
a 3, que sean significativamente mayores que cero, fijandose en los coeficientes
mas grandes.

Por lo tanto, se establece como regla primero hacer la serie estacionaria y
luego determinar si existe 0 no estacionariedad, porque si no la serie no
estacionaria podria aparentar una estacionariedad no existente, o bien ocultar a
una presente. Cuando la tendencia en comparacion con la estacionariedad, es
mucho mas fuerte, entonces los coeficientes de autocorrelacion de la serie original
al ser gratificados disminuyen de forma lineal.

Muchas series de tiempo presentan un comportamiento estacional, como
pueden ser las ventas de almacenes de departamentos realizadas durante dias
festivos, el consumo estacionario del helado, los viajes durante dias festivos, etc.
Si por ejemplo, se dispone de la informacion trimestral de ventas de los almacenes
de los departamentos, estas cifras mostraran picos en el cuarto trimestre, en este
caso es posible eliminar la influencia estacional considerando las diferencias de
orden cuatro de las cifras de ventas y luego decidiendo que clase de modelo
ARIMA ajustar.

Box y Jenkins (1970) generalizando el modelo ARIMA para tratar la
estacionariedad y definir un modelo estacionario multiplicativo de la forma:

¢p(B)\PP (Blz)Wt = gq(B)®Q(Blz)at (35)

donde B es el operador de retraso, ¢,,'t;,6,,0,son polinomios de orden p,P,q,Q,
respectivamente, y {at}son variables aleatorias independientes con media cero y
varianza o’.Se seleccionan valores razonables para p,P,q,Q examinando el
correlograma de series diferenciadas {w,}.Los valores p,q se seleccionan
examinando algunos de los primeros valores de r,mientras que los de P,Q

cuando k=12,24,...(esto cuando el periodo estacionario es 12). Por ejemplo, si
r,es grande y r,, pequefio, se sugiere un término estacionario de promedios

moviles, por lo que se toma P=0y Q=1. El operador B*es tal que:

120,
B W’[ _W’[le
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por ejemplo, si p=Q=1, y P=g=0, entonces la ecuacion (3.5) se convierte en:
L-aB)w, =1+ B%)a, =>w, =aw,_, +a, + /4, 4,
la ecuacion (3.5) define un modelo estacionario, dado que sus raices:
9, (B)¥p(B*)=0

caen fuera del circulo unitario. El proceso de construccién de modelos para
series de tiempo estacionarias es el mismo que para series no estacionarias, pero
ahora la etapa de identificacién es un tanto mas complicada debido a que el
namero de modelos que podrian postularse para representar a una serie de
tiempo dada aumenta considerablemente. Como una ayuda en la etapa de
identificacion de modelos, es conveniente visualizar los comportamientos de las
funciones de autocovarianza de algunos modelos estacionarios, en especial de
aguellos que se utilizan con mayor frecuencia en la practica.

Con la idea de ajustar el modelo a series no estacionarias, Box y Jenkins
(1970) sugieren diferenciar a la serie original para remover tanto la tendencia
como la estacionariedad con:

w, =VIVP_x
donde:
V12Xt =X = X2

Vvlzxt :Vlzxt _V12Xt—l =X =Xy~ X T Xig

para datos estacionarios con periodol2, es usado el operador VV,,si el
efecto estacionario es aditivo, mientras que cuando es multiplicativo, se utiliza el
operador V?,,.Algunas veces sera suficiente usar solamente V,,.Se debe evitar
el diferenciar de mas. En los casos de datos trimestrales, se debera usar el
operador V,,y asi sucesivamente.

Las series diferenciadas se denotan como {Wt;t =1..,N —C},donde Cc
términos han sido perdidos al diferenciar. Por ejemplo, si es utilizado el operador
VV,, entonces c=13.
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Los valores de los enteros d y D usualmente no exceden al valor de 1.
Estos valores deben determinarse de tal manera que la serie resultante {\Nt } sea

aproximadamente estacionaria; para esto podrian graficarse las f.ac muestrales de
X AVX VX G VX HVVLX VPVLX ), la inspeccion visual de  estas

graficas permitird decidir el grado de diferenciacion requerido para estacionarizar
la serie.

La construccion de modelos para series estacionarias se realiza también de
manera eficiente de acuerdo con la estrategia sugerida por Box y Jenkins, esto es,
se siguen exactamente las mismas etapas que para el caso de series no
estacionarias. No obstante, importa notar que en la etapa de verificacion existen
algunos pequefios cambios originados por la aparicion de parametros
estacionarios.

3.2.8.4 Puntos importantes en la construccion de un modelo

¢,Como saber cuando ya se ha elegido el modelo adecuado para una serie
de tiempo? La respuesta depende de distintos factores, incluyendo las
propiedades de la serie obtenidas de las graficas de los datos, el nimero de
observaciones disponibles y el modo en que el modelo sera usado.

Los procesos ARMA y ARIMA son los mas utilizados ya que proporcionan
un buen ajuste a la mayoria de las series de tiempo, y su uso puede ser
generalizado cuando se tiene mas de 50 observaciones disponibles. Sin embargo,
algunas veces es mas Util ocupar otro tipo de modelos, en oceanografia, donde los
modelos estacionarios y/o de tendencia son mas apropiados.

En muchas areas como economia y mercadotecnia, ocurren con frecuencia
series no estacionarias y ademas pueden ser cortas. Si se tienen mas de 50
observaciones, Box y Jenkins (1970) recomiendan ajustar modelos ARIMA,
diferenciando la serie de tiempo hasta volverla estacionaria y luego ajustando un
modelo ARMA a la serie diferenciada.

Para series estacionarias, el modelo estacional ARIMA puede ser utilizado.
Algunas veces es claro reconocer cuando la estacionariedad y tendencia de la
serie de tiempo es dominante, la efectividad de un modelo ARIMA esta
principalmente determinada por las primeras operaciones de diferenciacion y no
por el ajuste subsecuente a un modelo ARMA, aun cuando esta Ultima operacion
es la que lleva mas tiempo en su realizacion. Por lo que los modelos simples
vistos anteriormente pueden ser adecuados para algunas series de tiempo con
una tendencia y/o efecto estacionario largo muy marcado. Por ejemplo, se puede
representar a una serie de tiempo con una tendencia lineal junto con un término
estacionario y un error, de la forma:

X, =a+bt+s,+¢, abctes
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los modelos de este tipo tienen la ventaja de ser simples, son faciles de
interpretar y son robustos. Ademas pueden ser utilizados en series de tiempo
cortas, donde es imposible ajustar un modelo ARIMA. Pero tienen restricciones en
considerar la tendencia y normalmente asumen que los errores son
independientes cuando en algunas veces este no es el caso.

3.3 Prondsticos

El prondstico de valores futuros de una serie de tiempo observada es un
problema en muchas éareas, incluyendo economia, planeacion de la produccion
ventas y control del almacén.

Suponga que se tiene una serie de tiempo X;,X,,...,Xy.El problema es

estimar X,,,,0 de forma general X La prediccion del valor de x,,,hecha al

N+q* N+q

tiempo N, a q pasos hacia adelante, sera denotada por x(N,q).El entero q es

llamado el tiempo futuro. Claramente no existe un procedimiento de prondstico
universalmente aplicable. Por lo que se debe de buscar el procedimiento que sea
mas apropiado para cada conjunto de condiciones.

Los diferentes tipos de pronéstico pueden ser clasificados en tres
categorias generales:

a) Subjetiva. Los prondsticos pueden hacerse en una base subjetiva,
usando la intuicion, el juicio, conocimiento comercia y cualquier informacion
relevante.

b)  Univariado. Los prondsticos pueden hacerse solo con base en las
observaciones anteriores de una serie de tiempo ajustando un modelo a los
datos y extrapolando. Por ejemplo, los pronésticos de futuras ventas de un
producto pueden basarse por completo en ventas pasadas. A los métodos
de este tipo se les conoce como métodos de proyeccion.

c)  Multivariado. Los prondsticos pueden hacerse tomando observaciones de
otras variables. Por ejemplo las ventas pueden depender de las existencias
en el almacén. Los modelos econométricos son de este tipo de modelos de
regresion. A los modelos multivariados se les conoce como modelos de
prediccion o causales.
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En la practica, un procedimiento de prondéstico involucra a los tres
anteriores. Por ejemplo se calculan pronésticos univariados y luego son ajustados
subjetivamente. Davis (1974) hace un pronéstico de mercado mesclando
proyecciones y predicciones desarrolladas estadisticamente de datos anteriores y
con el conocimiento de gente muy involucrada con el mercado. Otro tipo de
combinacion es la sugerida por Bates y Granger (1969), donde se calculan dos o
mas prondsticos objetivos y luego se calcula el promedio ponderado.

Antes de elegir el procedimiento de prondstico es esencial considerar el uso
gue se le dara al prondstico, que precision es requerida, cuanto dinero esta
disponible, cuantos articulos seran pronosticados, cuantos datos estan disponibles
y que tan lejano esta el punto a pronosticar.

Algunos procedimientos dan simplemente prondsticos puntuales, pero lo
ideal es obtener un intervalo cuyos limites pueden estar determinados por
elementos subjetivos.

3.3.1 Procedimientos univariados

En esta seccidn se muestran algunos métodos de proyeccion. En todos los
procedimientos el primer paso debe ser graficar los datos, ya que se puede
obtener mucha informacién al observar las graficas, al grado de sugerir un
procedimiento de prondstico adecuado.

3.3.1.1 Extrapolacion de curvas de tendencia

En los casos de prondsticos muy lejanos, es conveniente ajustar una curva
de tendencia a los datos de afos sucesivos y luego extrapolar. Se puede utilizar
una variedad de curvas incluyendo polinomiales, exponenciales y curvas de
Gompertz. Como minimo se deben considerar de 7 a 10 afios de datos historicos,
ademas Harrison y Pearce (1972) sugieren que no se deben de hacer prondsticos
por mas de la mitad de afios historicos disponibles.

Para datos estacionarios, la tendencia y la variacién estacionaria pueden
estimarse con los métodos vistos anteriormente, en ambos casos usando
promedios moviles o ajustando una curva. La curva ajustada puede ser
extrapolada a futuro. Este método es simple, pero no por eso deja de ser robusto.
Una desventaja de usar curvas de tendencia es que no hay bases légicas para
elegir entre las diferentes curvas. Desafortunadamente es frecuente el caso en
gque se puedan encontrar curvas que se ajustan casi a la misma forma de los
datos, pero a la hora de hacer las proyecciones dan pronésticos muy distintos
entre si.
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3.3.1.2 Suavizador exponencial

Este procedimiento fue sugerido por Holt, originalmente, fue usado en su
forma basica para series no estacionarias y sin tendencia. Obviamente en la
practica, muchas series tienen un patrén de tendencia y estacionariedad, pero
estos efectos pueden ser medidos y removidos para obtener series estacionarias.
Con lo que resulta que las adaptaciones del suavizador exponencial. Pueden ser
usadas en muchos tipos de series de tiempo.

Dada una serie de tiempo estacionaria y no estacionaria, X;,X,,...,Xy,€S
valido tomar como una estimacion de X, a la suma ponderada de observaciones:

n

X(N.,1) =CyXy +C Xy +CoXy_p +-. (3.6)

donde {Ct}son ponderaciones. Es razonable dar una mayor ponderacion a

las observaciones recientes y menos a las mas antiguas. Un conjunto de
ponderaciones que es atractivo es el de ponderaciones geométricas, las cuales
decrecen a razén constante. En el orden de que las ponderaciones sumen 1, se
toma:

C = 05(1—05)i Vi=01,...

donde «es una constante tal que O0<a <1. Por lo que (3.6) queda de la
forma:

X(ND) = ax, +a(l- o)Xy, +ad—a)’ Xy, +..= axy +(L—a)[axy, +ald—a)Xy_, +..]

s x(N1) = ax, + (1) X(N —11) (3.7)

Si se fija = x(11) = x, la ecuacion (3.7) puede usarse recursivamente para

calcular el prondstico. Esta ecuacion también reduce la cantidad de célculos
involucrados al actualizar un prondstico, debido a que solo bastara tener la dltima
observacion y el prondéstico previo.

El prondstico definido por la ecuacion (3.7) es llamado suavizador
exponencial y ha resultado ser muy util. El adjetivo “exponencial” radica en el
hecho de que las ponderaciones geométricas se aproximan a una curva
exponencial, aunque el procedimiento bien podria llamarse suavizador geométrico.
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La ecuacion (3.7) puede rescribirse como:

X(N,1) = a[xN + X(N —1,1)}+ X(N-11) = agy +X(N -11)
donde:
ey =Xy —X(N-11).

tal que:

gy -Error de prediccion al tiempo N.

Box y Jenkins demostraron que resulta Optimo utilizar el suavizador
exponencial si el modelo fundamental de la serie de tiempo esta dada por:

X =p+a)y Z;+Z,

j<t

Este proceso infinito de promedios méviles es no estacionario, pero las

n

primeras diferencias x,,, —x, forman un proceso de promedios mdviles de primer

orden.

t+1

El valor de la constante « del suavizador exponencial, depende de las
propiedades de la serie de tiempo dada. Los valores comunmente utilizados son
los que estan entre 0.1 y 0.3, creando un prondéstico que depende de un gran
namero de observaciones pasadas. Los valores cercanos a uno son normalmente
menos usados y dan prondsticos que dependen mas bien de observaciones
recientes. Cuando « =1,el pronéstico es igual a la mayoria de las ultimas

observaciones.

El valor de «,puede ser estimado a partir de los datos pasados con un

procedimiento similar utilizado para estimar los parametros de un proceso de
promedios mdviles. La suma de cuadrados de los errores es calculada para
diferentes valores de «,eligiendo el valor que minimice la suma de cuadrados.

Con un valor dado de «, se calculan:
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X1 =x =€, =X, - x(L1

X(21) = e, + x(11) = e; =X, —Xx(2,1)
[ ]
[ ]

ey =Xy —X(N-11)

N
Con esto se obtiene Zef, repitiendo este procedimiento para valores de

i=2
aentre 0 y 1, de preferencia en incrementos de 0.1, se podra elegir el valor de

a que minimiza a la Zeﬁ, 0 bien se pueden emitir algunos de los primeros

N
valores de los errores y minimizar Zef :

i=C

Normalmente la superficie de la suma de cuadrados es algo plana cerca del
minimo, por lo que no es dificil determinar el valor buscado de « .

3.3.1.3 Procedimiento de Holt Winters

El resultado de generalizar el suavizador exponencial para series de tiempo
con tendencia y variacién estacionaria, es conocido como procedimiento Holt
Winters.

Suponga que se tienen observaciones mensuales. Sea m; la media general
estimada en el mes t, r; es la tendencia estimada en el mes t, es decir, el
incremento o decremento mensual operado en la media general, y s; es el factor
estacionario estimado para el mes t. Entonces, cada vez que aparece un dato
nuevo, los tres nimeros anteriores se deben de actualizar:

Si la variacién estacionaria es multiplicativa, las ecuaciones de actualizacion
son:
oX,

m, = +(1- a)(mt—l + rt—l)

t-12

St = &"' - B)s: 1,
m,

= 7(mt - mt—l) + (1_7/)rt—1
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donde x; es la dUltima observacion, «,p,yson constantes tales que
O<a, B,y <1. Los pronoésticos a partir del tiempo t son:

X(t,h) = (m. +hr)s, , ., h=12,.12
Si la variacion estacionaria es aditiva, las ecuaciones de actualizacion son:
m, =a(x, —S, ,)+L-a)(m_ +r.,)
Sy = ,B(Xt - mt) + (1_,8)St-12

= 7(mt - mt—l) + (1_7/)rt—1

al observar la grafica de los datos se determinara si el efecto estacionario
adecuado es aditivo o multiplicativo.

Si el periodo estacionario no es de 12 observaciones, las ecuaciones
deberan ser adaptadas al periodo respectivo.

Los valores iniciales para m; r;y s; pueden estimarse de forma bruta, de los

12
2% —
datos de los primeros dos afios, tomando: m, ==y =-2 "1
) C12

donde V,yV, son las medias del afio uno y afio dos respectivamente, y

$1,S,,..15;5,10s promedios de los efectos estacionarios en los primeros dos afios, al

compararse los distintos meses son comparados con las medias anuales. Las tres
constantes suavizadoras «,f,yson elegidas como se mostr6 anteriormente,

N
excepto que ahora la cantidad a minimizar es Zef .
i=25

Si la constante g es casi cero, las ecuaciones de actualizacion para s;

tienen que modificarse. Para que la técnica de actualizacion del suavizador
exponencial sea efectiva, es necesario contar con una cantidad infinita de datos
pasados. Pero si se cuenta, digamos, con la informacion mensual de seis afios,
cada factor mensual deberd ser corregido con letra cinco veces y sus valores
iniciales deberan ser excesivamente grandes.
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Por ejemplo si g =0.1y el valor inicial para el mes 1 es s;, entonces la
expresion multiplicativa es:
0.1x
S5=—— = +0.9s
mlS

y eventualmente se encuentra:

_0dx, | 0.09%,,

+0.9°s,
mGl m49

S61

este efecto indeseable puede evitarse utilizando valores grandes para B en
. . . 1 ~
algunos de los primeros afios. Una estrategia es tomar £ = —en el aflo n hasta un
n

maximo de aproximadamente n=8. No tomando en cuenta la decisiébn entre
estacionariedad aditiva y multiplicativa, el procedimiento Holt Winters puede ser
automatizado en el sentido, de que se escribe un solo programa de computadora
para realizar prondsticos para una serie de tiempo, sin necesidad de intervencién
humana, esta técnica es muy utilizada en la industrial.

3.3.1.4 Procedimiento de Prondéstico Box Jenkins

La mayor aportacion de Box y Jenkins, fue la de dar una “estrategia”
general para el prondstico de series de tiempo, la cual permite ajustar modelos a
series no estacionarias. También proporcionan estimaciones y procedimientos de
diagnéstico generales.

En contraste con el procedimiento Holt Winters, el cual supone una familia
simple de modelos, en el Box Jenkins el modelo es elegido de una gran familia de
modelos ARIMA de acuerdo a las propiedades particulares de la serie de tiempo,
gue se esté analizando, esto requiere tener experiencia para poder identificar el
modelo ARIMA apropiado. La gran desventaja de este procedimiento es que para
tener un buen resultado se necesitan por lo menos 50 observaciones, de
preferencia 100.

3.3.2 Procedimientos multivariados
3.3.2.1 Regresion multiple
Se usa la regresion lineal multiple cuando la variable de interés (sea y) esta

linealmente relacionada con valores presentes y pasados de otras variables (sean
X3, X5, X, ) Y también posiblemente con valores pasados de y (estos son términos

autorregresivos).
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Los modelos de regresion mdaltiple normalmente funcionan muy bien,
particularmente en el contexto de la mercadotecnia. Pero existen varios riesgos
gue deben considerarse al aplicar este método. En primer lugar, la variedad y
accesibilidad de paquetes de computadora ocasionan la tendencia de poner mas y
mas variables aplicativas en el modelo, obteniendo resultados dudosos.
Incluyendo, digamos, 20 variables explicativas, se puede conseguir un coeficiente

de correlacion multiple, R?, tan alto como 0.995, pero este buen ajuste puede ser

falso y no necesariamente significa que el modelo dara buenos pronésticos. Un
mejor nimero de variables explicativas es como maximo 6 o 7, y es recomendable
ajustar el modelo a una parte de los datos y luego verificar el modelo pronosticado
al resto de los datos.

No es necesario que las variables explicativas sean totalmente
independientes, pero deben eliminarse las correlaciones significativas. Es
recomendable ver la matriz de correlaciéon de las variables “independientes” antes
de llevar a cabo una regresion mdltiple, con esto si es necesario, se podran excluir
algunas variables.

Otra dificultad que se presenta en la regresion mdultiple es que algunas
variables explicativas pueden ser tomadas como constantes en el pasado, por lo
gue sera imposible ver sus efectos e incluirlas en el modelo de forma cuantitativa.
Por ejemplo, una compafiia que quiere incrementar su gasto en publicidad y desea
construir un modelo que prediga los efectos de las ventas, pero si la publicidad se
ha estado tomando en el pasado relativamente como una constante entonces sera
imposible estimar el efecto de la publicidad, y el modelo que no considera cambios
en el gasto de publicidad sera inutil.

Una vez ajustado el modelo de regresion multiple, se debe verificar la
autocorrelaciéon de los residuales. Si los residuales estan autocorrelacionados, se
debe tratar de ajustar un modelo de regresién mdltiple con errores
autocorrelacionados, a través de un método dado por Kendall (1973).
Alternativamente se puede probar una aproximacion Box Jenkins.

Es muy riesgoso aplicar este tipo de modelos, excepto en los casos en que
se tiene la certeza de que una serie esta relacionada con otra.

3.3.2.2 Modelos econométricos

Los modelos econométricos suponen que un sistema econdémico puede
describirse, no por una ecuacion, sino por un conjunto de ecuaciones simultaneas.
Por ejemplo, los salarios no solamente dependen de los precios, pero algunos
precios dependen de la estimacion de los salarios. Los economistas distinguen
dos tipos de variables, las ex6genas que son las que afectan al sistema pero ellas
mismas no son afectadas, y las endégenas que interactian con cada una.
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Las ecuaciones simultaneas se pueden escribir de la forma:

Ax, + By, +ZB,~YH =,
J

donde:

X, :Un vector mxl de variables exégenas.
Y, :Un vector nxl de variables endégenas.
u, :Un vector nxl de errores aleatorios.

A B, {Bj }: Matrices de parametros que tiene que ser estimados por métodos

econométricos. Cada matriz tiene n filas, por lo que el nimero de ecuaciones es
igual al niumero de variables enddgenas.

3.3.2.3 Método Box Jenkins

Box y Jenkins (1968) consideran prondsticos multivariados como
prondsticos univariados.

Propusieron una clase de modelos llamados “modelos de transferencia”,
gue obviamente es una extension de la clase ARIMA. Se concentraron en describir
la relacién entre una variable de salida (ventas) y la variable de entrada (gasto en
publicidad), aunque el método puede ser generalizado para abarcar muchas
variables de salida. Muestran como identificar el modelo apropiado para hacer las
predicciones.

3.3.3 Comparacioén entre los procedimientos

Se deben considerar muchos factores al elegir el procedimiento de
prondstico mas apropiado para un conjunto de condiciones dadas. Estos factores
incluyen el propadsito del prondstico, el grado de precision requerido, y la cantidad
de dinero disponible. No se han establecido reglas, pero los siguientes puntos
pueden utilizarse como una guia general.

La consideracion mas importante es la de como se va a utilizar el

pronéstico. Muchos son utilizados para planear metas, produccidén o controlar las
existencias.
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Alternativamente, un prondstico puede actuar como una norma o un patron.
Los pronosticos univariados estan proyectados para actuar como una norma,
debido a que no toman en cuenta otras variables. Si se requiere al prondstico para
tomar una decisibn o hacer una planeacion, lo ideal sera usar un modelo
multivariado. Los modelos multivariados son relativamente caros y dificiles de
construir particularmente los econométricos.

El método Box Jenkins brinda prondsticos mas precisos que los otros
métodos. Aunque por lo regular es mas caro, tanto en términos econémicos como
en inversion de tiempo.

Los métodos Holt Winters y de autorregrecibn paso a paso tienen
aproximadamente la misma precision. Granger en 1974 descubri6 que una
combinacion de Holt Winters con autorregrecion paso a paso (los dos son
automatizables) da resultados tan precisos como la aproximacion Box Jenkins.

La eleccion de un procedimiento de prondstico también dependera del
namero de productos que se van a predecir. Si estan involucrados muchos
productos, un ciento, como en planeacion de produccion o control de almacenes,
sera util crear rutinas en la computadora, con esto se descarta el uso del
procedimiento Box Jenkins y se opta por usar procedimientos automatizados como
Holt Winters o autorregresion paso a paso.

Normalmente el procedimiento Box Jenkins involucra a un elemento
subjetivo que permite elegir de una gran variedad de modelos, ésta versatilidad es
la grandeza y debilidad de esta aproximacion, grandeza por la amplia gama de
modelos disponibles, y debilidad debido a que para elegir el modelo se requiere de
mucha experiencia en la interpretacion de funciones de autocorrelacion de la
muestra ycuando se carece de ella se cometen muchos errores. Box Jenkins se
recomienda en series de tiempo de caracter macroeconémico, pero
definitivamente no en las de ventas.

3.3.4 Capacidad de pronéstico del modelo

Una vez que se ha construido uno o mas modelos para representar una
serie de tiempo dada y se esta en condiciones de obtener prondsticos a partir de
el o ellos, resulta conveniente analizar y comparar la capacidad de prondstico de
cada uno de los métodos en consideracion.

Una forma de estudiar dicha capacidad de prondstico radica en contrastar
los prondsticos de valores ya observados en la serie, con sus valores reales. Si la

serie {T(Xt}para la cual existe un modelo ARIMA que la representa, consta de N
observaciones, podrian pronosticarse H >1valores a partir del origen <N -Ho
un solo valor a partir de los origenes r,z+1,...,7+H —1en el primer caso se

hablara de que se realiza una simulacion dinamica, mientras que en el segundo
caso correspondera a una simulacion estética.

80



La diferencia entre los prondsticos y las observaciones (errores del
prondéstico) permitira distinguir la existencia de sub o sobreestimacion en los
pronésticos, para ello puede calcularse la media de los errores de prondstico
como:

M, =

Hoe (h), H e
T( ) %) M2 :Z r+h-1 (38)
= H = H

donde:
e (h)=T(X.,)-T(X,)h)

Otra medida de la bondad de los prondsticos se obtiene al calcular su error
cuadratico medio a través de:

H 2 H A2
ecm, =3 W Eem, =38 (39)
h H =

desde luego, la inspeccion de los errores individuales puede ser Gtil para
detectar, entre otras cosas, observaciones con efectos causados por eventos
exogenos al comportamiento histérico de la serie, por ello en ocasiones es
conveniente registrar los errores cuya magnitud sea “sospechosa”. Ademas, debe
ser claro que mientras mas cercanas a cero sean las medidas

M,,M,,ECM, y ECM,, mejores seran los pronésticos, o dicho de otra manera,
mayor sera la capacidad de prondstico del modelo.

Por otro lado, es importante advertir que las medidas correspondientes a las
ecuaciones (3.8) y (3.9) no son del todo validas si los pronosticos empleados
fueron calculados a partir de un modelo que contenia ya la informacion provista
por todas las observaciones (N en total); esto es, si en la estimacion del modelo se
utilizaron las observaciones T(X,,,),Vh=12,...,H,los prondsticos de tales valores

tendran un cierto sesgo a proporcionar errores pequefnos, esto se debe a que con
el proceso de estimacion se intentd disminuir las discrepancias entre los
prondsticos un periodo hacia adelante y los correspondientes valores reales. A
consecuencia de lo anterior es aconsejable “cortar” la serie en el instante

7 < N, construir un modelo con las observaciones T(X,),...,T(X.)y pronosticar los

valores T(X._,,),...,T(Xy)que, aunque ya eran conocidos, no fueron utilizados en la

construccion del modelo. Las medidas de la bondad de los prondsticos serian,
ahora si, completamente validas para reflejar la calidad de los prondsticos
obtenidos.

Los modelos vistos anteriormente por lo general son usados cuando se
tiene problemas de autocorrelacion sin embargo cuando hay problemas de
heterocedasticidad, es decir, cuando la varianza no es constante; como ocurre en
la mayoria de las series financieras se utilizan modelos GARCH, los cuales se
describen en el siguiente capitulo puesto que éstos seran utilizados para la
implementacion del modelo Monte Carlo.
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Capitulo 4

Modelos GARCH e implementacion del
modelo de simulacion Monte Carlo para
valuacion de opciones europeas

4.1 Introduccioén

En este capitulo se da un resumen de los modelos Generalizados ARCH
(GARCH), algunas de sus extensiones y su relacion con la simulacion Montecarlo.
Estos modelos son importantes por el hecho de que permiten modelar la
volatilidad de las series de tiempo que se encuentran en finanzas tales como
precios de acciones, precios de commodities, tipos de cambio, entre otros.

4.2 Modelos generalizados ARCH (GARCH)

En esta seccion se introduce un conjunto de modelos que capturan
caracteristicas importantes en los rendimientos y que son bastante flexibles al
capturar aspectos especificos de activos simples. Un inconveniente de estos
modelos es que requieren la estimacion no lineal de los parametros, que sera
discutida posteriormente. El modelo GARCH fue desarrollado independientemente
por Bollerslev (1986) y Taylor (1986).

En la actualidad los modelos de la clase GARCH son los mas populares
modelos de volatilidad. Los modelos GARCH gozan de renombre porque son
capaces de describir no solamente la caracteristica de clusters de volatilidad, sino
también de algunas otras caracteristicas de las series de tiempo financieras, tales
como su pronunciado exceso de kurtosis o colas pesadas. Todavia el modelo
estandar GARCH no puede capturar otras caracteristicas empiricas relevantes de
la volatilidad. Por ejemplo, desde Black (1976), los choques negativos o las
noticias se cree afectan la volatilidad en forma absolutamente diferente que los
choques positivos de igual tamafio. En el modelo estandar GARCH, sin embargo,
el efecto de un choque en la volatilidad depende solamente de su tamafo. El signo
del choque es irrelevante. Otra limitacion del modelo estandar GARCH es que no
implica que el rendimiento esperado y la volatilidad estan relacionadas
directamente, como en el caso del CAPM.

Se define el rendimiento logaritmico diario, R,,;,usando el precio de cierre

Rii = In(st
St
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se supone que la media de R,es cero pues es dominado por la desviacion

estandar de los rendimientos, que las innovaciones o las noticias que golpean el
rendimiento del activo estan distribuidas normalmente. Note que el supuesto de
normalidad no es realista, y puede ser relajado. El supuesto de normalidad permite
enfocarse en modelar la varianza condicional de la distribucion.

Dados los supuestos anteriores, se puede escribir el rendimiento diario
como:

Rt+1 = O-t+1 Zt+1

donde z,,,son variables aleatorias idénticamente distribuidas y siguen una
distribucion normal estandar N(0.1).

El modelo mas simple o estdndar GARCH de la dinamica de la varianza se
puede escribir como:

ol =a, +a,R:+ pol, a, +p<1 (4.1)

La ecuacion (4.1) es un modelo GARCH (1,1). &2, es conocida como la

varianza condicional porque es una estimacion futura para la varianza calculada,
basada en cualquier informacion pasada relevante. Usando el modelo GARCH es

posible interpretar la actual varianza estimada o, como una funcion ponderada de
un valor promedio de largo plazo (dependiente de ¢«,), la informacion de los
rendimientos al cuadrado durante los periodos previos «,R?y la varianza ajustada

por el modelo durante los periodos previos Bo’. Se puede definir la varianza
incondicional, o varianza de largo plazo de la siguiente manera:

o’ = E[Gil]z o, + alE[Rt2]+ ﬁE[Gf]z a, +a,0° + fo’

=o' -0’ -pol=a,=>c'(l-a, - ) =q,

por lo que:
oc-t=— > (4.2)

La varianza de largo plazo en el modelo GARCH se obtiene resolviendo
para a, en (4.2) y sustituyendo en (4.1) la siguiente expresion:

O-t2+1 = (1_a1 _ﬂ)o-z + alth +:60-t2 =o’ (4.3)

83



asi, la varianza del periodo t+1 es un promedio ponderado de la varianza de
largo plazo, el rendimiento al cuadrado y la varianza en el periodo t, es decir, la
varianza en t+1 es la varianza de largo plazo mas menos algo, si el rendimiento al
cuadrado ent esta por arriba o debajo de su varianza de largo plazo, y mas menos
algo si la varianza en t esta por arriba o debajo de la varianza a largo plazo. Una
ventaja clave de los modelos GARCH para la administracion del riesgo es que el
pronostico es de un periodo para la varianza, T esta dado directamente por el

modelo como o/,.Considere ahora el pronostico de la varianza de los

rendimientos diarios k periodos adelante, usando solamente la informacion
disponible al final del periodo t. En el modelo GARCH, el valor esperado de la
varianza futura en el horizonte k es:

E[Gtzm - Z‘F ]:aE[th-i-K a7 Z‘F :|+ﬁE[0t2+K—l _GZ‘Ft]
_aE[0t+K 1k T ‘F ]+ﬂE[Ut+K a7 Z‘Ft]

por lo que:
Elo ~o?[F |= (@ + B)EE, . F]-0?) @
de donde se tiene que:

ElO't+K FJ o’ =(a+p) - 1(El0't+k 1‘FJ o ):(a+ﬂ)k 1(0't2+1 0'2) (4.5)

la esperanza condicional, Elo{iK ‘FtJ, se refiere a calcular el valor esperado

de la varianza usando toda la informacién disponible al final del periodo t, que
incluye rendimiento ajustado al periodo t también. El término « + 8 en la ecuacion
(4.5) se conoce como la persistencia del modelo. Un alta persistencia (indica un
a + B cerca de 1) implica que las acciones muevan la varianza de su promedio de
largo plazo, lo cual persistird durante mucho tiempo, pero eventualmente el
prondéstico de largo plazo sera la varianza de largo plazo promedio, . Por lo
tanto, el modelo GARCH supone que eventualmente en el futuro, la varianza
regresard al valor promedio. Hasta ahora se ha considerado pronosticar la
varianza de los rendimientos diarios k periodos hacia adelante. Es mas interesante
el prondstico de la varianza de los rendimientos acumulados K periodos adelante:

K
Rt+1:t+k = Z Rt+k
k=1
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bajo el supuesto de que los rendimientos tienen autocorrelacion cero; la
varianza de los rendimientos acumulados a K periodos es simplemente:

K 2 K
O_t2+1:t+k =E [Z Rt+kj F = Z E[O-t2+k Ft] (4.6)
k=1 k=1
en el modelo GARCH se obtiene:
K
Jt2+l't+k =Ko? + Z(“ +ﬂ)k71(0't2+1 _52) 4.7)

k=1

un inconveniente del modelo es que la distribucion conjunta es desconocida
incluso si la distribucion al periodo t+1 se supone normal. Asi, mientras que es facil
pronosticar la varianza del largo plazo en el modelo, no es facil pronosticar la
distribucion condicional completa.

4.3 Extension del modelo GARCH

Como se observo anteriormente, uno de los distintos beneficios de los
modelos GARCH es su flexibilidad. En esta seccion, se explora esta flexibilidad y
se presentan algunos de los modelos mas utiles para la administracion del riesgo.

4.3.1 Memoria de largo plazo en la varianza

El modelo GARCH estandar discutido anteriormente se denomina
GARCHA(1,1) porque estd compuesto solamente por un retraso de los
rendimientos al cuadrado y un retraso de la varianza. Para el pronéstico a corto
plazo de la varianza, este modelo es suficiente, pero en general se puede tener en
cuenta una dinamica de orden mayor considerando el modelo GARCH (p,q) , que
incluye retrasos de orden mayor como sigue:

p q
2 2 2
O =0y + zai Rioi+ Zﬂj6t+l—j (4.8)
=) =

El modelo GARCH simple supone que la varianza de largo plazo es
constante en el tiempo. Los componentes del modelo GARCH, el cual es un
GARCH(2,2) restringido, pueden ser vistos al permitir que la varianza de largo

plazo cambie en el tiempo y sea capturada por el factor v,,; en:
2 2 2
Op1 =Vt a(Rt Vi )+ ﬂ(o-t - Vt)

Vin =0 tQ, (Rt2 - O-tz )+ B, (4.9)
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este modelo puede capturar potencialmente los patrones de autocorrelacion
en la varianza, que desaparecen mas lento que en el modelo estandar de memoria
a corto plazo GARCH (1,1).

4.3.2 Efecto de apalancamiento

Uno de los hechos estilizados que presentan los rendimientos de los activos
financieros es que un rendimiento negativo aumenta la varianza mas que un
rendimiento positivo de la misma magnitud, lo cual se ha denominado como el
efecto de apalancamiento, debido a que un rendimiento negativo en una accién
implica una caida en el valor del capital (equity), lo que implica que una empresa
estd mas apalancada y por ende es mas riesgosa (suponiendo que el nivel de la
deuda permanece constante). Se puede modificar el modelo GARCH de tal forma
gue la ponderacion dada al rendimiento dependa de si el rendimiento es positivo o
negativo de la siguiente manera:

ol =ay+(R —00,f + po? = ay + a2z, - ) + o’ (4.10)

El modelo en la ecuacion (4.10) se denomina NGARCH. Note que
estrictamente se trata de un arribo de noticias positivo, z, >0, comparado con un
rendimiento simple R,,que tiene menos de un impacto en la varianza que un
arribo negativo de noticias, si @ >0.La persistencia de la varianza en este modelo

Q
1-o,(1+6%) -
de capturar el efecto de apalancamiento es definir una variable indicadora, |,, que

toma el valor de uno si el rendimiento del dia t es negativo y cero cualquier otro
caso:

. Otra manera

es a(l+6%)+ B,y la varianza a largo plazo es o2 =

t

1R, <0
0, c.o.c

La dinamica de la varianza se puede especificar como:
2 2 2 2
oL, =0, +oy R +a,,R’ + fo; (4.11)

asi, un ¢ mucho mayor que cero capturard de nuevo el efecto de
apalancamiento. El modelo definido en (4.11) es conocido como el modelo
GJRGARCH, por sus autores Glosten, Jagannathan y Runkle (1993). Un modelo
diferenciado que también captura el apalancamiento es el modelo GARCH
exponencial o EGARCH (Nelson 1991), en el que la dinamica de la varianza es:

In(02,) = a + (@R + 7[R |- E[R[[)+ BIn(c?) (4.12)
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el cual exhibe el efecto usual de apalancamiento si ;¢ <0. El modelo

EGARCH tiene la ventaja de que la especificacion logaritmica asegura que la
varianza sea siempre positiva, pero tiene la desventaja que la varianza esperada
futura mas alla de un periodo no se puede calcular analiticamente.

4.4 Simulacion Monte Carlo

Se ilustra el algoritmo de la simulacién Montecarlo con un ejemplo sencillo.
Considere el modelo GARCH(1,1) bajo el supuesto de normalidad de los
rendimientos, donde:

R =012 Ziy ~ N(OD)
2 2 2
oL, =0, +oyR’ + po; .

Segun lo mencionado anteriormente, al final del periodo t se obtiene R,y se

calcula ¢, que es la varianza del periodo t+1 en el modelo GARCH. Usando un

generador de numeros aleatorios, que son estandares la mayoria de los paquetes
de software, se puede obtener un conjunto de niumeros aleatorios artificiales:

Zi1,Vi=12,..,M

provenientes de la distribucion normal estandar, N(0,1). M denota el nUmero
de muestras que podria ser, por ejemplo, 10,000. Para verificar que los nimeros
aleatorios provienen de una distribucion normal estandar, se puede construir un
histograma de los niumeros aleatorios y comparar con la funcion de distribucién
normal teorica.

De estos numeros aleatorios se puede calcular un conjunto de rendimientos
estimados para el periodo t+1 como:

N

N
Rit = O Zi,l

dados estos rendimientos hipotéticos se puede actualizar la varianza para
obtener un sistema de varianzas hipotéticas para el periodo t+2 como sigue:

A2 A2 A2

Oit2 = Q +a, Ri,t+l+ ﬁO_Hl

dado un nuevo conjunto de niumeros aleatorios de una distribucion N(0,1):

Zi2,Vi=12,.... M
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se puede calcular el rendimiento estimado al periodo t+2 como:

N N N

Ritiz = Oits2 Zi,

entonces la nueva varianza se actualiza por:

A2 A2 A2
Oit3 =0y + a4 Ri,t+2+ﬂ0't+2

La expresion general se muestra en el siguiente cuadro:

Cuadro 4.1: Simulacién de los rendimientos de t+1 a t+K.

211 —> Riwn — ouwe 212 —> Rite2 > O1t+3 ... 217 —>

2 Z24 — Roaw1 — o022 222 —> Rowe—> 023 ... 221 —
Otyl =

Imi1 — Rwmit1 — omwuz Im2 — Rmiz > oMtz .. IuTr —

Fuente elaboracién propia.

En el cuadro 4.1 se puede apreciar la simulacion de rendimientos diarios
estimados a partir del periodo t+1 al periodo t+K.

Cada renglén corresponde a la denominada trayectoria de una simulacion
Monte Carlo, la cual inicia a partir de o’,en el primer periodo, pero no para los
demas periodos. En cada periodo una nueva trayectoria se actualiza con un nuevo
namero aleatorio, que es diferente al usado en cualquier otro periodo anterior.
Finaliza el proceso con M sucesiones de rendimientos estimados comenzando
desde el periodo t+1 hasta t+K. a partir de estos rendimientos futuros estimados
es posible calcular el K-ésimo rendimiento estimado de cada trayectoria de Monte

Carlo como:

A K ~»a
Ri,t+l‘t+K = ZRi,t+k ,V| :1,2,..., M
k=1

observe que el método GARCH correspondiente a la simulacion Monte
Carlo descrito anteriormente es condicional en naturaleza porque se construye a
partir de la estimacién en el periodo t para la varianza del periodo t+1. Otra ventaja
dominante de la técnica de simulaciéon Monte Carlo es su flexibilidad.
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Se puede utilizar simulacion Monte Carlo para otra distribucion donde el
supuesto de rendimientos estandarizados normales no es requerido. Si se asume
gue la distribucién estandarizada t(d) con d=12 por ejemplo, describe mejor los
datos, entonces simplemente se generan muestras a partir de dicha distribucion.
Finalmente, la técnica de simulacién Monte Carlo se puede utilizar para cualquier
modelo correctamente especificado para la dinamica de la varianza.

4.5 Modelo GARCH de valuacion de opciones

En esta seccion se presenta la valuacion de opciones europeas sobre el
indice de Precios y Cotizaciones de la Bolsa Mexicana de Valores, bajo la
metodologia de Duan, J.C., (1995), “The GARCH Option Pricing Model”’. Este
modelo combina las caracteristicas de los modelos estructurales y estadisticos; es
decir, se supone que la volatilidad es conducida por un proceso GARCH calibrado
con datos historicos, pero el precio de equilibrio de la opcion se basa en
argumentos de no arbitraje condicional a la volatilidad del proceso GARCH. En
este contexto, el modelo es capaz de reflejar los cambios en la volatilidad
condicional del activo subyacente en una forma sencilla.

Debido a que no se cuenta con una formula cerrada para encontrar el
precio de la opcidn se recurre a la simulacidon Monte Carlo. El analisis numérico de
los resultados de la implementacién empirica del modelo sugiere que éste puede
ser capaz de explicar algunas desviaciones sistematicas asociadas con el modelo
de Black y Scholes.

El modelo de Black y Scholes, no obstante su renombre, exhibe algunos
sesgos sistematicos. Puesto que las opciones son activos derivados, el asunto
critico es si 0 no el proceso asumido en un modelo es consistente con las
caracteristicas de la serie de tiempo del activo subyacente. Dado el hecho de que
un cuerpo extenso en la literatura ha demostrado que el GARCH proporciona una
descripcion excelente de la dinamica del precio de un activo, Duan (1995)
desarroll6 un modelo GARCH de valuacién de opciones y sugirié que puede evitar
potencialmente los errores de valuacion asociados al modelo Black & Scholes.
Debido a que el modelo GARCH de valuacién de opciones no tiene una solucion
en forma cerrada, la afirmacién de su superioridad solamente puede ser probada
empiricamente.

Suponga que los rendimientos diarios de un activo son independientes e
idénticamente distribuidos en forma normal:

R, = In(ss“lj ~ N(0?)

t
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el rendimiento agregado en T dias se distribuye también normal con media
pyvarianzac? escaladas de la siguiente manera:

S..
Risur = In{ éT j ~N(Tw,To?)

t

y el precio futuro del activo es:
R+ St
St+T — Ste t+Lt+T

ahora considere la valuacion de opciones bajo el supuesto de que los
rendimientos del activo subyacente siguen un proceso GARCH. El modelo supone
gue el rendimiento esperado del activo subyacente es igual a la tasa libre de
riesgo, r, mas un premio al riesgo por la volatilidad, A, y un término de
normalizacion. El rendimiento diario observado es igual al rendimiento esperado
mas un término de perturbacion. La distribucion condicional de este término de
perturbacion es normal con media cero y la varianza sigue un proceso GARCH
(1,1) con apalancamiento. Dejando que el rendimiento pasado entre en la varianza
con la magnitud del signo del rendimiento, el efecto de apalancamiento crea una
asimetria en la distribucion de los rendimientos. Esta asimetria es importante para
capturar el sesgo implicito observado en precios de opciones. Especialmente, se
puede escribir el proceso de rendimientos como:

S,. 1
Rt+].‘t+T = In(stlJ =r+ ﬂ“GtJrl - Egtil + O-t+1zt+11 Zt+1 - N (011) (411)

t
2 2 2
O =0+ al(Gt Z — GJI) + ﬂo-t

note que el valor esperado y la varianza del rendimiento del periodo
siguiente condicional a toda la informacion disponible al tiempo t son:

2
E(Rt+l“:t) =r +X’O-t+l - %
Var(RtJrl‘Ft) = O-t2+l (4.12)
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0_2
pt—

para una variable x ~ N(u,0%),se sabe que E(ex)=e[ 2], por lo que la

esperanza condicional del proceso anterior es:
Ft}

E St-%—l
St

1,
Ft:l = E|:r +A0, — Egul + 011y

1,
r+wt+1770_t+1

=e 2 E[eXp(O_t+1Zt+1)‘Ft]

1 1
r+wl+1_50-12+1 EO-IZA
=€ e

a1,
Hb‘*le 2 I+1e2 t+1

=€
=g (4.13)

donde se ha usado o,,z,, ~N(uc%).La ecuacién del rendimiento

esperado en la ecuacion (4.13) destaca el papel de A como la prima al riesgo de la
volatilidad. Podemos obtener el valor de la opcion bajo neutralidad al riesgo como:

c=e " E[max(S,HT - K:O)‘Ft]

= E St+1
St

= Var [Rt+l ‘ F, ] =00

Ft} —e' (4.14)

de modo que la tasa esperada de rendimiento en el activo con riesgo es
igual a la tasa libre de riesgo y la varianza condicional bajo neutralidad al riesgo es
la misma que bajo el proceso original. Considere el proceso siguiente:

S
Rt+l = In( SHlJ =r+ iaul - ;O_til t0 2Ly ~ N (0,1)

t

2 2 2
Oin = Q +al(o-tzt — Ao, —90}) + fo
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en este caso, se puede comprobar que la esperanza condicional es:

E{SS |
t
r_lo_tzﬂ

=e 2 E[exp(o'mzm)“:t]

1
Ft:| = E{I’ - Eo-t2+1 + 011y

—e' (4.15)

lo cual satisface la primera condicion en la ecuacion (4.14). Ademas, la
varianza condicional bajo el proceso neutral al riesgo es:

Var[R,.,|F, ] = Ele, + (012, — 40, — 60, F + po?F. |

2 2
=E|a, +0{1(Rt —r+ O-tzﬂ — Ao, —Gatj + pol|F,
= E[ao Jrocl(atzt — 0o, )2 +ﬂ(7t2 FtJ
=004 (4.16)

donde la dltima igualdad sale de la varianza del periodo t+1, que es
conocida a final del periodo, t, en el modelo GARCH. Por lo tanto, se puede
concluir que las condiciones para un proceso neutral al riesgo se cumplen. Una
ventaja del enfoque del modelo GARCH de valuacibn de opciones es su
flexibilidad: el andlisis anterior se podia hacer de nuevo facilmente para cualquiera
de los modelos GARCH.

4.6 Implementacion del modelo: Simulacion Monte Carlo

Se ha encontrado una manera de evaluar la opcién europea bajo
neutralidad al riesgo, pero como se tiene una formula cerrada para realizar el
calculo se recurre a la simulacion para calcular el precio:

c=e"TE[max(S,,; — K,0F,)] (4.17)
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a continuacidn se muestra un cuadro donde se simulan los rendimientos
desde el periodo t+1 hasta el period t+T:

Cuadro 4.2: Simulacién de los rendimientos t+1 a t+T

A2 N A A2 A A

21 —> Rt — o2 212 > Riti2 >  outes . 211 —>  Riwpr

A2 n A

Z21  —  Roawr

N A A2 n N

2
Z21 — Rott — o2 222 —>  Rawe > o2u3
Ot+l =

A2 n A

Imt — Rwmur

A A A2 A A

Imi —> Rmus1i = omuz Im2 — Rwmuz > oM

Fuente elaboracién propia.

El cuadro 4.2 muestra la simulaciéon de los rendimientos diarios estimados a

partir del dia t+1 hasta el vencimiento en el dia t+T, donde las zi,; se obtienen de
un generador de numeros aleatorios de una distribucion N(0,1) y M es el nimero
de trayectorias de los rendimientos simulados.

La simulacién puede ser echa como sigue: en primer lugar, observe que se
puede eliminar un parametro escribiendo:

2 2 2
Oiq =0 +al(6tzt - Ao, —QO't) + fo,
2 2 2
Oy = +al(o-tzt _(24‘9)01) + fo
2 2 2
O =0 +a1(6tzt _5Gt) + fo,

con 5=A+6. Ahora, para una varianza condicional dada o/,, y parametros,

a,, B, 0,se puede utilizar simulacion Monte Carlo para crear trayectorias estimadas
de los rendimientos del activo. La estimacion de los parametros sera discutida
posteriormente.

Es necesario calcular la esperanza en la ecuacion (4.17) usando el proceso
neutral al riesgo.
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Primero se calcula el rendimiento simulado neutral al riesgo en el periodo
t+j para la trayectoria i de la simulaciéon como:

A A2 n n

Ritij=Tr —EO'i,t+j+O'i,t+j Zij (4.18)

y la varianza es actualizada por:
A2 A 2
Oitrjl =0 + al(am Zig— 50'”1) + Bol, (4.19)

una vez que se han simulado por ejemplo 1,000,000 trayectorias
(M=1,000,000) cada dia hasta la fecha de vencimiento, T, es posible calculas los
precios estimados del activo neutral al riesgo en el vencimiento como:

T
> Rit+j

Sivr=S€"  Vi=12...M (4.20)

el precio de la opciéon de compra (call) se calcula como el promedio sobre
los pagos futuros estimados traidos a valor presente, como se muestra a
continuacion:

Conrcn = e‘rTE[max(St+T -K,0

F )]z e’ I\]/-Iimax(si,t-ﬂ - K’O) (4.21)
i-1

para el caso de la opcion de venta (put) se tiene:

Fllee LY max(k -s,,.,.0) (4.22)

i=1

Pearch = e E[maX(K =Si1:0

asi, estamos utilizando la simulacion para calcular el pago promedio futuro,
gue es usado como una estimacion del valor esperado en las ecuaciones (4.21) y
(4.22). A mayor numero de realizaciones, el promedio converge a la esperanza.
Con base en las ideas anteriores, se puede proponer el siguiente algoritmo para
determinar el valor de la opcion:

(1) Elegir y calibrar un proceso GARCH para la volatilidad de los rendimientos
del subyacente de la opcion.

(2) Generar muestras del proceso GARCH elegido.

(3) A partir de las muestras obtenidas, generar rendimientos del subyacente en
un mundo neutral al riesgo.
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(4) Repetir los pasos (2) y (3) M veces con la funcion de pago de la opcion.

(5) Calcular el promedio de las M muestras de la funcién de pago para obtener
una estimacion de la esperanza del pago de la opcion.

(6) Descontar el promedio obtenido a la tasa libre de riesgo para obtener una
estimacion del valor de la opcion.

Observe que entre mayor sea el niumero de realizaciones, mayor sera la
precision del resultado. Por supuesto, la precision también depende del método
usado para generar los numeros aleatorios por lo que es recomendable llevar a
cabo una prueba de aleatoriedad.

4.7 Resultados

Se muestra la valuacién de opciones europeas de compra sobre veintiuno
de los treinta y cinco componentes del indice de Precios y Cotizaciones de la
Bolsa Mexicana de Valores (IPC); bajo el supuesto que la volatilidad del activo
subyacente no es constante y sigue un proceso GARCH (1,1). Los precios de
dichas opciones son simulados con el paquete Matlab a través del método Monte
Carlo, los cuales conforman las estrategias de cobertura de riesgos Bull
(expectativa del inversionista a la alza) y Bear (expectativa del inversionista a la
baja); el analisis se obtiene a partir de datos historicos diarios de las cotizaciones
de los componentes del IPC anteriormente descritos; a partir del primero de
Febrero de 2008 hasta el veintidos de Marzo de 2013 (1294 observaciones)
comparando las valuaciones obtenidas a 45, 60 y 90 dias. Las cuales se observan
en la siguiente seccion.
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4.8 Analisis de Resultados

De los treinta y cinco componentes del IPC se analizaron veintiuno, la
distribucion por sector se observa en el siguiente cuadro:

Cuadro 4.3: Distribucién de los componentes que conforman el IPC

Componente Sector (eco) Subsector (MAICS tercera clasificacion)
GAPB Servicios de transporte |Servicios relacionados con el transporte aéreo
AC Alimentos y bebidas  |Industria de bebidas
URBI Construccion Construccion de edificios residenciales
GRUMAB Alimentos y bebidas |Molienda de granos y de semillas oleaginosas
GEOB Construccion Construccion de edificios residenciales
ELEKTRA Comercio Tienda de mercancias diversas
BIMBOA Alimentos y bebidas |Elaboracidn de productos de panaderia y tortillas
ALSEA Alimentos y bebidas |Industria alimentaria
HOMEX Construccion Construccion de edificios residenciales
AMXL Telecomunicacion  |Otras telecomunicaciones
GFNORTEO Finanzas y seguros  |Bancos
WALMEXV Comercio Tienda de mercancias diversas
ALFAA Siderurgia y metalurgia |Fabricacion de productos metdlicos forjados y troguelados
KOFL Alimentos y bebidas  |Industria de bebidas
GMEXICOB Mineria Mineria de minerales metalicos y no metalicos
CEMEXCPO Minerales no metalicos |Fabricacion de cemento y productos de concreto
GFINBURO Finanzasy seguros |Actividades bursatiles cambiarias y de inversion financiera
MEXCHEM Quimica Fabricacidpn de productos quimicos
KIMBERA Papel y celulosa Fabricacidn de productos de papel y cartdn
ICHB Siderurgia y metalurgia |Fabricacion de herramientas de manao sin motor y utensilios de cocina metdlicos
ASURB Servicios de transporte |Servicios relacionados con el transporte aéreo

Fuente: Elaboracion propia con datos de Economatica.

En el cuadro 4.3 se observa que de los 21 componentes analizados del
IPC, la distribucion que se tienen respecto al sector econémico es la siguiente:
Alimentos y bebidas (5), Comercio (2), Construccién (3), Finanzas y seguros (2),
Minerales no metalicos (1), Mineria (1), Papel y celulosa (1), Quimica (1),
Servicios de transporte (2), Siderurgia y metalurgia (2), Telecomunicacion (1).

La volatilidad para cada componente analizado del IPC y la volatilidad para
el IPC, se calcul6 mediante un modelo GARCH, el cual es alimentado por los
rendimientos logaritmicos histéricos. Lo anterior genera que la volatilidad a través
del tiempo no sea constante, por lo que se procede a realizar 100,000
simulaciones por el método Monte Carlo para calcular el precio de las opciones
europeas de compra (Call) sobre cada activo subyacente, con sus respectivos
parametros con valuaciones a 45,60 y 90 dias, a partir del 22/03/2013, como se
muestra en las siguientes cuadros:
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Cuadro 4.4: Precio de la opcion Call sobre GAPB, con precio inicial del
activo subyacente de 69.5

Precio de ejercicio (K)|Call GARCH a 45 dias [Call GARCH a 60 dias |Call GARCH a 90 dias
67 3.8003 4.1791 4.8296
638 3.1887 3.5915 4.2743
B9 2.6449 3.0618 3.766
70 2.1683 2.591 3.3038
71 1.7577 2.1769 2.8868
72 1.4097 1.8167 2.5134
73 1.1195 1.5062 2.181

Fuente: Elaboracion propia.

Cuadro 4.5: Precio de la opcién Call sobre AC, con precio inicial del activo
subyacente de 90.79

Precio de ejercicio (K] | Call GARCH a 45 dias | Call GARCH a 60 dias | Call GARCH a 90 dias
87 5.0602 34,7780 226.1801
g8 4.4115 34.7636 226.1758
89 3.8244 34,7521 226.1717
90 3.2992 34.7413 226.1677
91 2.8356 34,7312 226.1638
92 2.4323 34.7216 226.1600
93 2.0847 34.7127 226.1564

Fuente: Elaboracion propia.

Cuadro 4.6: Precio de la opcion Call sobre URBI, con precio inicial del activo
subyacente de 3.14

Precio de ejercicio (K) | Call GARCH a 45 dias | Call GARCH a 60 dias | Call GARCH a 90 dias

1 2.1286 2.1248 2.1175

2 1.1340 1.1323 1.1308

3 0.1511 0.1599 0.1801

4 2.029E-06 6.0112E-06 4.40E-05

5 1] ] 4.19E-06

6 ] 1] 0

7 1] ] 0

Fuente: Elaboracion propia.
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Cuadro 4.7: Precio de la opcion Call sobre GRUMAB, con precio inicial del
activo subyacente de 56.47

Precio de ejercicio (K) |Call GARCH a 45 dias |Call GARCH a 60 dias |Call GARCH a 90 dias
54 2.4683 2.479 21.3372
55 1.5077 1.5626 21.3358
56 0.63844 0.8466 21.3345
57 0.2324 0.4734 21.3332
58 0.0893 0.3343 21.3321
59 0.0475 0.2833 21.3311
60 0.03038 0.2602 21.3302

Fuente: Elaboracion propia.

Cuadro 4.8: Precio de la opciéon Call sobre GEOB, con precio inicial del
activo subyacente de 7.02

Precio de ejercicio (K) |Call GARCH a 45 dias |Call GARCH a 60 dias |Call GARCH a 90 dias
4 3.0039 2.9935 2.9878
5 2.0092 2.0056 1.9984
5] 1.0146 1.0128 1.00%94
7 0.0959 0.106 0.1211
8 3.50E-04 9.00E-04 0.0029
9 1.93E-05 5.88E-05 4.27E-04
10 4.86E-07 5.539E-07 1.30E-04

Fuente: Elaboracion propia.

Cuadro 4.9: Precio de la opcién Call sobre ELEKTRA, con precio inicial del
activo subyacente de 491.49

Precio de ejercicio (K) |Call GARCH a 45 dias |Call GARCH a 60 dias [Call GARCH a 90 dias
340 150.6806 150.4114 149.8733
390 100.9477 100.7674 100.4069
440 51.2149 51.1236 50.9426
430 3.5264 4.1388 5.3055
540 0.0017 0.0102 0.1166
590 ] 53.79E-04 0.0266
640 1] 0 0.0119

Fuente: Elaboracion propia.
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Cuadro 4.10: Precio de la opcion Call sobre BIMBOA, con precio inicial del
activo subyacente de 36.6

Precio de ejercicio (K) |Call GARCH a 45 dias |Call GARCH a 60 dias |Call GARCH a 90 dias
34 2.9808 3.1646 3.5137
35 2.2596 2.4841 2.8883
36 1.6541 1.905 2.3453
37 1.1706 1.4302 1.8835
38 0.8036 1.0545 1.4989
39 0.5385 0.7658 1.1842
40 0.3546 0.5493 0.931

Fuente: Elaboracion propia.

Cuadro 4.11: Precio de la opcion Call sobre ALSEA, con precio inicial del
activo subyacente de 32.35

Precio de ejercicio (K) |Call GARCH a 45 dias |Call GARCH a 60 dias |Call GARCH a 90 dias
30 2.3374 2.3333 2.3251
31 1.343 1.2412 1.3395
32 0.3887 0.4071 0.4339
33 0.0108 0.0202 0.0417
34 6.05E-05 3.36E-04 0.002
35 0 1.99E-06 1.29E-04
30 0 0 1.52E-05

Fuente: Elaboracion propia.

Cuadro 4.12: Precio de la opcién Call sobre HOMEX, con precio inicial del
activo subyacente de 18.89

Precio de ejercicio (K] (Call GARCH a 45 dias |Call GARCH a 60 dias |Call GARCH a 90 dias
15 2.8748 2.8694 2.8593
17 1.8801 1.8771 1.8718
13 0.8981 0.9058 0.9223
19 0.1725 0.206 0.2596
20 0.0121 0.0232 0.0499
21 7.73E-04 0.0026 0.0106
22 5.23E-05 3.46E-04 0.0029

Fuente: Elaboracion propia.
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Cuadro 4.13: Precio de la opcion Call sobre AMXL, con precio inicial del
activo subyacente de 12.58

Precio de ejercicio (K) |Call GARCH a 45 dias |Call GARCH a 60 dias |Call GARCH a 90 dias
10 2.608 2.637 2.7002
11 1.7332 1.3026 1.9236
12 1.0301 1.1341 1.2021
13 0.5454 0.6636 0.8463
14 0.2692 0.3683 0.5361
15 0.1255 0.1976 0.3355
16 0.0571 0.1044 0.2094

Fuente: Elaboracion propia.

Cuadro 4.14: Precio de la opcion Call sobre GFNORTEO, con precio inicial
del activo subyacente de 95.23

Precio de ejercicio (K) |Call GARCH a 45 dias |Call GARCH a 60 dias |Call GARCH a 90 dias
92 3.2166 3.2167 3.2256
93 2.2351 2.2491 2.2907
94 1.3031 1.3513 1.4496
95 0.5608 0.6473 0.7975
96 0.1731 0.2499 0.3907
97 0.0479 0.0888 0.1847
98 0.0147 0.0334 0.0911

Fuente: Elaboracion propia.

Cuadro 4.15: Precio de la opcion Call sobre WALMEXV, con precio inicial del
activo subyacente de 38.52

Precio de ejercicio (K) |Call GARCH a 45 dias |Call GARCH a 60 dias |Call GARCH a 90 dias
36 2.9474 3.1356 3.4726
37 2.2385 2.4683 2.8466
38 1.6414 1.5878 2.3007
39 1.1617 1.4133 1.8336
40 0.795 1.0352 1.4432
41 0.5279 0.7433 1.1228
42 0.3425 0.5246 0.58653

Fuente: Elaboracion propia.

100



Cuadro 4.16: Precio de la opcion Call sobre ALFAA, con precio inicial del
activo subyacente de 29.83

Precio de ejercicio (K]

Call GARCH a 45 dias

Call GARCH a 60 dias

Call GARCH a 90 dias

27 2.58149 2.5099 2.8

28 1.8203 1.8172 1.8118
29 0.83 0.833 0.58422
30 0.0804 0.1046 0.1451
31 0.0013 0.0032 0.0093
32 5.41E-05 1.64E-04 9.85E-04
33 1.01E-05 2.73E-05 1.73E-04

Fuente: Elaboracion propia.

Cuadro 4.17: Precio de la opcion Call sobre KOFL, con precio inicial del
activo subyacente de 194.42

Precio de ejercicio (K)

Call GARCH a 45 dias

Call GARCH a 60 dias

Call GARCH a 90 dias

105 88.9422 88.7333 85.4692
135 59.1037 59.007 58.8801
165 29.431 29.7675 30.6363
195 6.2145 7.5928 10.0351
225 0.2614 0.8053 2.0144
255 0.0137 0.0823 0.3282
285 6.81E-04 0.0048 0.0548

Fuente: Elaboracion propia.

activo subyacente de 49.27

Cuadro 4.18: Precio de la opcién Call sobre GMEXICOB, con precio inicial del

Precio de ejercicio (K) |Call GARCH a 45 dias |Call GARCH a 60 dias |Call GARCH a 90 dias

47 2.2579 2.2539 2.2485

48 1.2646 1.2651 1.2705

49 0.355 0.3856 0.439

50 0.0179 0.0333 0.0682

51 3.19E-04 0.0013 0.0067

52 7.25E-0B 4.03E-05 7.44E-04

53 0 0 9.49E-05

Fuente: Elaboracion propia.
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Cuadro 4.19: Precio de la opcion Call sobre CEMEXCPO, con precio inicial
del activo subyacente de 15.11

Precio de ejercicio (K] (Call GARCH a 45 dias |Call GARCH a 60 dias |Call GARCH a 90 dias

12 3.0034 3.0879 3.0768

13 2.0987 2.095 2.0875

14 1.1041 1.1021 1.0932

15 0.1381 0.145%6 1.70E-01

16 9.61E-06 6.74E-05 6.91E-04

17 ] ] 8.17E-06

18 1] 0 1]

Fuente: Elaboracion propia.

Cuadro 4.20: Precio de la opcion Call sobre GFINBURO, con precio inicial del
activo subyacente de 33.5

Precio de ejercicio (K) |Call GARCH a 45 dias |Call GARCH a 60 dias |Call GARCH a 90 dias

31 2.4866 245822 2.4733

32 1.4592 1.4893 1.4842

33 0.5067 0.5141 0.5209

34 0.0105 0.0156 0.0397

35 3.99E-06 3.10E-05 4.06E-04

36 0 0 3.55E-06

a7 0 0 0

Fuente: Elaboracion propia.

Cuadro 4.21: Precio de la opcion Call sobre MEXCHEM, con precio inicial del
activo subyacente de 63.83

Precio de ejercicio (K) |Call GARCH a 45 dias |Call GARCH a 60 dias |Call GARCH a 90 dias
B2 1.8217 1.8217 1.8273
63 0.8606 0.8836 0.9309
g4 0.1843 0.2301 0.3069
65 0.0135 0.0275 0.0621
66 5.93E-04 0.0022 0.0095
67 2.42E-05 1.41E-04 0.0014
63 0 3.89E-08 2.27E-04

Fuente: Elaboracion propia.
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activo subyacente de 39.77

Cuadro 4.22: Precio de la opcion Call sobre KIMBERA, con precio inicial del

Precio de ejercicio (K) |Call GARCH a 45 dias |Call GARCH a 60 dias |Call GARCH a 90 dias
37 3.3977 3.6197 4.0058
38 2.7097 2.9632 3.3922
39 2.115 2.389 2.847
40 1.6165 1.8992 2.3695
41 1.212 1.4914 1.9578
42 0.8946 1.1591 1.6076
43 0.6527 0.8931 1.313

Fuente: Elaboracion propia.

Cuadro 4.23: Precio de la opcion Call sobre ICHB, con precio inicial del

activo subyace

nte de 103.01

Precio de ejercicio (K]

Call GARCH a 45 dias

Call GARCH a 60 dias

Call GARCH a 20 dias

90 12.9405 12.9174 12.8712
95 7.9672 7.953 7.9246
100 2.9961 2.9951 3.0006
105 0.01%4 0.0354 0.0884
110 0 0 1.73E-04
115 0 0 0
120 0 0 0

Fuente: Elaboracion propia.

Cuadro 4.24: Precio de la opcion Call sobre ASURB, con precio inicial del
activo subyacente de 165.38

Precio de ejercicio (K]

Call GARCH a 45 dias

Call GARCH a 60 dias

Call GARCH a 90 dias

105 60.0574 59.9502 59.7411
125 40.1681 40.1152 40.0951
145 2.06E+01 20.9556 21.8059
165 5.8375 6.6984 8.5436
185 0.6364 1.1771 2.3876
205 0.0396 0.1382 0.5299
225 0.0014 0.0127 0.106

Fuente: Elaboracion propia.
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Cuadro 4.25: Precio de la opcion Call sobre IPC, con precio inicial del activo
subyacente de 42,686.68 puntos

Precio de ejercicio (K] |Call GARCH a 45 dias |Call GARCH a 60 dias |Call GARCH a 90 dias
40000 2.78E+03 2.86E+03 3.02E+03
41000 1.95E+03 2.07E+03 2. 29E+03
42000 1.25E+03 1.40E+03 1.67E+03
43000 731.7023 896.2804 1.18E+03
44000 395.2637 544.3217 812.2133
45000 201.2439 317.4673 547.811
48000 99.0778 180.1104 365.2833

Fuente: Elaboracion propia.

Para los célculos representados en los cuadros anteriores se trabajé con
informacion real, es decir, la informacion de las cotizaciones se extrajo de
BLOOMBERG, la tasa de interés se obtuvo de la curva TIIE 28-IRS y se tomd la
convencion del plazo de 360 dias como un afio, por lo que en el cuadro 4.26 se
muestran los valores de los parametros de la tasa de interés y la temporalidad
utilizada:

Cuadro 4.26: Valores de los parametros TIIE 28-IRS y temporalidad a 45, 60 y
90 dias, utilizados para la valuacion del precio de las opciones europeas de
compra simuladas por el método Monte Carlo.

Plaro | TIE 28-IRS [ Tiempo
45 4 345389 | 0125
60 4 346715 | 0167
a0 4 351325 0.25

Fuente: Elaboracion propia.

A partir de la obtencion de los precios de las opciones europeas de compra
anteriormente descritos, se construyen 792 estrategias de cobertura de riesgos
(Bull y Bear) las cuales se dividen en 3 zonas como se muestra en las siguientes
graficas:
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Grafica 4.1: Representacion por zona de la estrategia Bull

Ganancia
O = MNW

Fuente: Elaboracion propia.

La estrategia se compone por tres zonas. La zona c, representa la peor
pérdida que se obtiene, en la zona b se pueden tener ganancias o pérdidas
intermedias y en la zona a se tiene la maxima ganancia, por lo cual la expectativa
del inversionista con la estrategia Bull es a la alza, es decir, espera que el valor del
activo subyacente aumente.

Gréfica 4.2: Representacidn por zona de la estrategia Bear

=N W
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o
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Fuente: Elaboracion propia.

La estrategia se compone por tres zonas. La zona c, representa la peor
pérdida que se obtiene, en la zona b se pueden tener ganancias o pérdidas
intermedias y en la zona a se tiene la maxima ganancia, por lo cual la expectativa
del inversionista con la estrategia Bear es a la baja, es decir, espera que el valor
del activo subyacente disminuya.
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Al realizar la valuaciéon a 45 dias se obtuvieron los resultados que se
muestran en los siguientes cuadros:

Cuadro 4.27: Distribucidn de las 132 estrategias Bull con plazo a 45 dias

Componente| ZONAC | ZONAB | ZONA A
GAPB 1
AC
LIRBI

GRUMAB
GEQH

ELEKTRA
BIMBOA
ALSEA
HOMEX
AMXL

GFMORTEQ

WALMEXY
ALFAA
KOFL

GMEXICOB

CEMEXCPO

GFINBURO

MEXCHEM

KIMBERA
ICHB
ASURB
SUMA
IPC

AlAlA|D|A|lA|O(A|lAlA|lA|A|DO|(L | Al DSOS

=3
o

wa-p-p_tmmwmmmm-p.mmc-c-m#c-mc-p
mg—t—t#cwmcwmc—twcmmm—tmcm—t

—

Fuente: Elaboracion propia.

Cuadro 4.28: Distribucion de las 132 estrategias Bear con plazo a 45 dias

Componente| ZONA A [ZONAB |ZONA C
GAPB 4 1 1
AC 0 0 5]
LIREBI 5 i 0
GRUMAB 0 0 i
GEQOB 4 i 1
ELEKTRA 2 i 3
BIMBOA 0 i 5
ALSEA 0 0 5]
HOMEX li] 0 0
AMXL 2 i 3
GFHNORTEQ 4 i 1
WALMEXW 5 i 0
ALFAA 3 1 2
KOFL 2 i 3
GMEXICOB 4] 0 0
CEMEXCPO 3 i 2
GFINBURO 2 7 3
MEXCHEM G 0 0
KIMBERA 1 7 4
ICHB 4 7 1
ASURB 4 1 1
SUMA 63 15 48
IPC 3 i 2

Fuente: Elaboracion propia.
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La distribucién sectorial de la maxima ganancia obtenida con la estrategia,
se observa en las siguientes gréficas:

Gréfica 4.3: Representacion porcentual por sector del nUmero de veces en
que se encuentra el inversionista en la zona de maxima ganancia con la
estrategia Bull a 45 dias.

Bull 45 dias

m Alimentos yv bebidas

m Comercio

m Construccion

m Finanzas y Seguros

= Minerales no metalicos

m Papel y celulosa
Servicios de traansporte

m Siderurgia vy metalurgia

Telecomunicacién

Fuente: Elaboracion propia.

En la grafica anterior se observa que en los sectores de Mineria y Quimica
nunca se encuentran en la zona de maxima ganancia, es decir, la estrategia
empleada no es adecuada para dichos sectores.

Grafica 4.4: Representacion porcentual por sector del numero de veces en
gue se encuentra el inversionista en la zona de maxima ganancia con la
estrategia Bear a 45 dias

Bear 45 dias

2,3% 2, 3%

m Alimentos y bebidas
m Comercio
m Construccion
m Finanzas y Seguros
m Minerales no metdlicos
m Mineria
m Papel vy celulosa
= Quimica
Servicios de traansporte

m Siderurgia y metalurgia

Telecomunicacidn

Fuente: Elaboracién propia.

En la gréfica anterior se observa que todos los sectores se encuentran en la
zona de maxima ganancia, es decir, la estrategia empleada es adecuada.
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Los cuadros 4.27 y 4.28 reflejan el andlisis sobre las estrategias de
cobertura construidas con las opciones sobre los subyacentes que componen el
IPC y las opciones sobre el mismo IPC, considerando el precio del activo
subyacente en la fecha de vencimiento, es decir, a 45 dias. Asimismo en las
gréficas 4.3 y 4.4 se puede apreciar el analisis por sectores de dichas estrategias.
Para ejemplificar de manera mas clara al lector la expectativa del inversionista, en
los siguientes cuadros se observa estrategias de cobertura de riesgos con sus
respectivas graficas:

Cuadro 4.29: Estrategia Bear para el componente GAPB

S ganancia call comprado con X=71 | ganancia call vendido con X=70 | ganancia de la estrategia
66 -1.7577 2.1683 0.4106
67 -1.7577 2.1683 0.4106
68 -1.7577 2.1683 0.4106
69 -1.7577 2.1683 0.4106
70 -1.7577 2.1683 0.4106
71 -1.7577 1.1683 -0.5394
72 -0.7577 0.1683 -0.5394
73 0.2423 -0.8317 -0.5894
74 1.2423 -1.8317 -0.5894
68.78 -1.7577 2.1683 0.4106

Fuente: Elaboracion propia.

Gréfica 4.5: Representacion de expectativa a la baja para el componente

GAPB
25
2 A
1.5 - AN
~
1 \\\
0.5 ~
0 T T |\\ \I“‘ T 1
-0.5 64 66 68 70 i JLI Y il 76
1 N
1 4 ~
_1.5 I \.
2 A
-2.5 -
------- ganancia call comprado con X=71
= = ==ganancia call vendido con X=70
e canancia de la estrategia

Fuente: Elaboracion propia.

Se observa que con el call vendido con precio de ejercicio de 70 para
valores del subyacente S, €[73,) la pérdida es mayor que la obtenida con la

estrategia de cobertura.
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Cuadro 4.30: Estrategia Bull para el componente AC

S ganancisoﬁaplcl_c;rlprado ganz';ur'u:::{i:;’;:1 c;!gu’zendido SEnErTE e 3 zErmEaE
87 -2.8356 2.4323 -0.4033
88 -2.8356 2.4323 -0.4033
89 -2.8356 2.4323 -0.4033
90 -2.8356 2.4323 -0.4033
91 -2.8356 2.4323 -0.4033
92 -1.8356 2.4323 0.5967
93 -0.8356 1.4323 0.5967
94 0.1644 0.4323 0.5967
95 1.1644 -0.5677 0.5967
102.08 8.2444 -7.6477 0.5967

Fuente: Elaboracion propia.

Gréfica 4.6: Representacion de expectativa a la alza para el componente AC

ganancia call comprado con X=91

====ganancia call vendido con X=92

e conancia de |a estrategia

Fuente: Elaboracion propia.

Se observa que con el call vendido con precio de ejercicio de 92 para
valores del subyacente S, €[94,x) la ganancia es menor que la obtenida con la

estrategia de cobertura.

109




Cuadro 4.31: Estrategia Bear para el componente URBI

S ganancia call comprado con X=3 | ganancia call vendido con X=2 | ganancia de la estrategia
0.5 -0.1511 1.134 0.9829
1 -0.1511 1.134 0.9829
1.5 -0.1511 1.134 0.9829
2 -0.1511 1.134 0.9829
2.5 -0.1511 0.634 0.4829
3 -0.1511 0.134 -0.0171
3.5 0.3489 -0.366 -0.0171
4 0.8489 -0.866 -0.0171
1.95 -0.1511 1.134 0.9829

Fuente: Elaboracion propia.

Gréafica 4.7: Representacion de expectativa a la baja para el componente

URBI
1.5 4
1 -
0.5 A
0
0l0
-0.5 -
-1 -
------- ganancia call comprado con X=3
= ===ganancia call vendido con X=2
e canancia de |a estrategia

Fuente: Elaboracion propia.

Se observa que con el call vendido con precio de ejercicio de 2 para valores
del subyacente S, €[3.5,) la pérdida es mayor que la obtenida con la estrategia

de cobertura.
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Cuadro 4.32: Estrategia Bull para el componente GRUMAB

5 ganancia CE::(” ::S%mprado ganancia c)?IISV?endido cerEE e de I esEEr T
con X= con X=
52 -0.6844 0.2324 -0.452
53 -0.6844 0.2324 -0.452
54 -0.6844 0.2324 -0.452
55 -0.6844 0.2324 -0.452
56 -0.6844 0.2324 -0.452
57 0.3156 0.2324 0.548
58 1.3156 -0.7676 0.548
59 2.3156 -1.7676 0.548
60 3.3156 -2.7676 0.548
60.50 3.8156 -3.2676 0.548

Fuente: Elaboracion propia.

Grafica 4.8: Representacion de expectativa a la alza para el componente

GRUMAB

o B, NW
1

------- ganancia call comprado con X=56

= ===ganancia call vendido con X=57

e canancia de la estrategia

Fuente: Elaboracion propia.

Se observa que con el call vendido con precio de ejercicio de 57 para
valores del subyacente S, €[57,) la ganancia es menor que la obtenida con la

estrategia de cobertura.
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Cuadro 4.33: Estrategia Bear para el componente GEOB

S ganancia call comprado con X=7 | ganancia call vendido con X=6 | ganancia de la estrategia
2 -0.0959 1.0146 0.9187
3 -0.0959 1.0146 0.9187
4 -0.0959 1.0146 0.9187
b -0.0959 1.0146 0.9187
6 -0.0959 1.0146 0.9187
7 -0.0959 0.0146 -0.0813
8 0.9041 -0.9854 -0.0813
9 1.9041 -1.9854 -0.0813
10 2.9041 -2.9854 -0.0813
5.83 -0.0959 1.0146 0.9187

Fuente: Elaboracion propia.

Gréfica 4.9: Representacion de expectativa a la baja para el componente
GEOB

====ganancia call comprado con X=7

====ganancia call vendido con X=6

e canancia de |a estrategia

Fuente: Elaboracion propia.

Se observa que con el call vendido con precio de ejercicio de 6 para valores
del subyacente S, €[8,x) la pérdida es mayor que la obtenida con la estrategia de

cobertura.
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Cuadro 4.34: Estrategia Bull para el componente ELEKTRA

ganancia call comprado

ganancia call vendido

S con X=440 con X=490 ganancia de la estrategia
240 -51.2149 3.5264 -47.6885
290 -51.2149 3.5264 -47.6885
340 -51.2149 3.5264 -47.6885
390 -51.2149 3.5264 -47.6885
440 -51.2149 3.5264 -47.6885
490 -1.2149 3.5264 2.3115
540 48.7851 -46.4736 2.3115
590 08.7851 -06.4736 2.3115
640 148.7851 -146.4736 2.3115

536.52 45.3051 -42.9936 2.3115

Fuente: Elaboracion propia.

Gréfica 4.10: Representacidén de expectativa a la alza para el componente

ELEKTRA
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= = ganancia call vendido
e o onancia de la estrategia

Fuente: Elaboracion propia.

Se observa que con el call vendido con precio de ejercicio de 490 para
valores del subyacente S, €[540,%) la ganancia es menor que la obtenida con la

estrategia de cobertura.
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Cuadro 4.35: Estrategia Bull para el componente BIMBOA

5 ganancia CE::(” ::308mprado ganancia c;ll;gendido cerEE e de I esEEr T
con X= con X=
34 -0.8036 0.5385 -0.2651
35 -0.8036 0.5385 -0.2651
36 -0.8036 0.5385 -0.2651
37 -0.8036 0.5385 -0.2651
38 -0.8036 0.5385 -0.2651
39 0.1964 0.5385 0.7349
40 1.1964 -0.4615 0.7349
41 2.1964 -1.4615 0.7349
42 3.1964 -2.4615 0.7349
39.44 0.6364 0.0985 0.7349

Fuente: Elaboracion propia.

Grafica 4.11: Representacion de expectativa a la alza para el componente
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Fuente: Elaboracion propia.

Se observa que con el call vendido con precio de ejercicio de 39 para
valores del subyacente S, €[39,) la ganancia es menor que la obtenida con la

estrategia de cobertura.
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Cuadro 4.36: Estrategia Bull para el componente ALSEA

S ganancia CE::(” ::305mprado ganancia t:)a(ll ;fﬁendido cerEE e de I esEEr T
con X= con X=
31 0 0 0
32 0 0 0
33 0 0 0
34 0 0 0
35 0 0 0
30 1 0 1
37 2 -1 1
38 3 -2 1
39 4 -3 1
36.15 1.15 -0.15 1

Fuente: Elaboracion propia.

Gréafica 4.12: Representacion de expectativa a la alza para el componente
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Fuente: Elaboracion propia.

Se observa que con el call vendido con precio de ejercicio de 36 para
valores del subyacente S, €[36,) la ganancia es menor que la obtenida con la

estrategia de cobertura.
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Cuadro 4.37: Estrategia Bear para el componente HOMEX

5 ganancia call comprado con X=17 | ganancia call vendido con X=16 | ganancia de la estrategia
12 -1.8801 2.8746 0.9945
13 -1.8801 2.8746 0.9945
14 -1.8801 2.8746 0.9945
15 -1.8801 2.8746 0.9945
16 -1.8801 2.8746 0.9945
17 -1.8801 1.8746 -0.0055
18 -0.8801 0.8746 -0.0055
19 0.1199 -0.1254 -0.0055
20 1.1199 -1.1254 -0.0055
10.82 -1.8801 2.8746 0.9945

Fuente: Elaboracion propia.

Gréfica 4.13: Representacion de expectativa a la baja para el componente
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Fuente: Elaboracion propia.

Se observa que con el call vendido con precio de ejercicio de 16 para
valores del subyacente S, €[19,«) la pérdida es mayor que la obtenida con la

estrategia de cobertura.
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Cuadro 4.38: Estrategia Bull para el componente AMXL

5 ganancigoﬁaplcl_r:f?prado ganang{i}ic)?! 1\f3endido cerEE e de I esEEr T
8 -1.0301 0.5494 -0.4807
9 -1.0301 0.5494 -0.4807
10 -1.0301 0.5494 -0.4807
11 -1.0301 0.5494 -0.4807
12 -1.0301 0.5494 -0.4807
13 -0.0301 0.5494 0.5193
14 0.9699 -0.4506 0.5193
15 1.9699 -1.4506 0.5193
16 2.9699 -2.4506 0.5193
13.06 0.0299 0.4894 0.5193

Fuente: Elaboracion propia.

Grafica 4.14: Representacion de expectativa a la alza para el componente

AMXL

oooooooooooooooooo

ganancia call comprado con X=12
====ganancia call vendido con X=13

e canancia de |a estrategia

Fuente: Elaboracion propia.

Se observa que con el call vendido con precio de ejercicio de 13 para
valores del subyacente S, €[14,«) la ganancia es menor que la obtenida con la

estrategia de cobertura.
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Cuadro 4.39: Estrategia Bear para el componente GFNORTEO

5 ganancia call comprado con X=95 | ganancia call vendido con X=94 | ganancia de la estrategia
90 -0.5608 1.3031 0.7423
91 -0.5608 1.3031 0.7423
92 -0.5608 1.3034 0.7423
93 -0.5608 1.3031 0.7423
94 -0.5608 1.3031 0.7423
95 -0.5608 0.3031 -0.2577
96 0.4392 -0.6969 -0.2577
97 1.4392 -1.6969 -0.2577
98 2.4392 -2.6969 -0.2577
93.88 -0.5608 1.3031 0.7423

Fuente: Elaboracion propia.

Gréfica 4.15: Representacion de expectativa a la baja para el componente

GFNORTEO
3 -
2 -
1 -
0 ]
88 100

-1 A
-2
-3 -

------- ganancia call comprado con X=95

= === ganancia call vendido con X=94

e canancia de la estrategia

Fuente: Elaboracion propia.

Se observa que con el call vendido con precio de ejercicio de 94 para
valores del subyacente S, €[96,«) la pérdida es mayor que la obtenida con la

estrategia de cobertura.
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Cuadro 4.40: Estrategia Bear para el componente WALMEXV

5 ganancia call comprado con X=38 | ganancia call vendido con X=37 | ganancia de |la estrategia
33 -1.6414 2.2385 0.5971
34 -1.6414 2.2385 0.5971
35 -1.6414 2.2385 0.5971
36 -1.6414 2.2385 0.5971
37 -1.6414 2.2385 0.5971
38 -1.6414 1.2385 -0.4029
39 -0.6414 0.2385 -0.4029
40 0.3586 -0.7615 -0.4029
41 1.3586 -1.7615 -0.4029
36.75 -1.6414 2.2385 0.5971

Fuente: Elaboracion propia.

Gréfica 4.16: Representacion de expectativa a la baja para el componente

WALMEXV
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------- ganancia call comprado con X=38
= === ganancia call vendido con X=37
e canancia de la estrategia

Fuente: Elaboracion propia.

Se observa que con el call vendido con precio de ejercicio de 37 para
valores del subyacente S, €[40,«) la pérdida es mayor que la obtenida con la

estrategia de cobertura.
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Cuadro 4.41: Estrategia Bear para el componente ALFAA.

5 ganancia call comprado con X=31 | ganancia call vendido con X=30 | ganancia de |la estrategia
26 -0.0013 0.0804 0.0791
27 -0.0013 0.0804 0.0791
28 -0.0013 0.0804 0.0791
29 -0.0013 0.0804 0.0791
30 -0.0013 0.0804 0.0791
31 -0.0013 -0.9196 -0.9209
32 0.9987 -1.9196 -0.9209
33 1.9987 -2.9196 -0.9209
34 2.9987 -3.9196 -0.9209
29.11 -0.0013 0.0804 0.0791

Fuente: Elaboracion propia.

Gréfica 4.17: Representacion de expectativa a la baja para el componente
ALFAA

O B NW
1

------- ganancia call comprado con X=31
= === ganancia call vendido con X=30

e canancia de la estrategia

Fuente: Elaboracion propia.

Se observa que con el call vendido con precio de ejercicio de 30 para
valores del subyacente S, €[32,) la pérdida es mayor que la obtenida con la

estrategia de cobertura.
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Cuadro 4.42: Estrategia Bull para el componente KOFL

ganancia call comprado

ganancia call vendido

S con X=165 con X=195 ganancia de la estrategia
45 -29.491 0.2145 -23.2765
75 -29.491 0.2145 -23.2765
105 -29.491 6.2145 -23.2765
135 -29.491 0.2145 -23.2765
165 -29.491 0.2145 -23.2765
195 0.509 6.2145 6.7235
225 30.509 -23.7855 6.7235
255 60.509 -53.7855 6.7235
285 90.509 -83.7855 6.7235
197.26 2.769 3.9545 0.7235

Fuente: Elaboracion propia.

Gréfica 4.18: Representacion de expectativa a la alza para el componente

KOFL
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====ganancia call vendido con X=195
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e canancia de |a estrategia

Fuente: Elaboracion propia.

Se observa que con el call vendido con precio de ejercicio de 195 para
valores del subyacente S, €[195,0) la ganancia es menor que la obtenida con la

estrategia de cobertura.
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Cuadro 4.43: Estrategia Bear para el componente GMEXICOB

5 ganancia call comprado con X=48 | ganancia call vendido con X=47 | ganancia de la estrategia
43 -1.2646 2.2579 0.9933
44 -1.2646 2.2579 0.9933
45 -1.2646 2.2579 0.9933
46 -1.2646 2.2579 0.9933
47 -1.2646 2.2579 0.9933
48 -1.2646 1.2579 -0.0067
49 -0.2646 0.2579 -0.0067
50 0.7354 -0.7421 -0.0067
51 1.7354 -1.7421 -0.0067
43.70 -1.2646 2.2579 0.9933

Fuente: Elaboracion propia.

Gréfica 4.19: Representacion de expectativa a la baja para el componente
GMEXICOB

------- ganancia call comprado con X=48

= === ganancia call vendido con X=47

e canancia de la estrategia

Fuente: Elaboracion propia.

Se observa que con el call vendido con precio de ejercicio de 47 para
valores del subyacente S, €[50,) la pérdida es mayor que la obtenida con la

estrategia de cobertura.
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Cuadro 4.44: Estrategia Bear para el componente CEMEXCPO

5 ganancia call comprado con X=16 | ganancia call vendido con X=15 | ganancia de la estrategia
11 -9.61E-06 0.1381 0.138090387
12 -9.61E-06 0.1381 0.138090387
13 -9.61E-06 0.1381 0.138090387
14 -9.61E-06 0.1381 0.138090387
15 -9.61E-06 0.1381 0.138090387
16 -9.61E-06 -0.8619 -0.861909613
17 1.00E+00 -1.8619 -0.861909613
18 2.00E+00 -2.8619 -0.861909613
19 3.00E+00 -3.8619 -0.861909613
14.47 -9.6127E-06 0.1381 0.138090387

Fuente: Elaboracion propia.

Gréfica 4.20: Representacion de expectativa a la baja para el componente
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e canancia de la estrategia

Fuente: Elaboracion propia.

Se observa que con el call vendido con precio de ejercicio de 15 para
valores del subyacente S, €[17,) la pérdida es mayor que la obtenida con la

estrategia de cobertura.
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Cuadro 4.45: Estrategia Bull para el componente GFINBURO.

S ganancifoﬁaplil_c??;ﬂprado ganangl}aﬁc;!;’;ndido CERETE fE mesimiere
29 -0.5067 0.0105 -0.4962
30 -0.5067 0.0105 -0.4962
31 -0.5067 0.0105 -0.4962
32 -0.5067 0.0105 -0.4962
33 -0.5067 0.0105 -0.4962
34 0.4933 0.0105 0.5038
35 1.4933 -0.9895 0.5038
36 2.4933 -1.9895 0.5038
37 3.4933 -2.9895 0.5038
34.69 1.1833 -0.6795 0.5038

Fuente: Elaboracion propia.

Gréfica 4.21: Representacion de expectativa a la alza para el componente
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------- ganancia call comprado con X=33

====ganancia call vendido con X=34

e canancia de la estrategia

Fuente: Elaboracion propia.

Se observa que con el call vendido con precio de ejercicio de 34 para
valores del subyacente S, €[34,c) la ganancia es menor que la obtenida con la

estrategia de cobertura.
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Cuadro 4.46: Estrategia Bear para el componente MEXCHEM

5 ganancia call comprado con X=63 | ganancia call vendido con X=62 | ganancia de |la estrategia
58 -0.8606 1.8217 0.9611
59 -0.8606 1.8217 0.9611
60 -0.8606 1.8217 0.9611
61 -0.8606 1.8217 0.9611
62 -0.8606 1.8217 0.9611
63 -0.8606 0.8217 -0.0389
64 0.1394 -0.1783 -0.0389
65 1.1394 -1.1783 -0.0389
66 2.1394 -2.1783 -0.0389
61.35 -0.86006 1.8217 0.9611

Fuente: Elaboracion propia.

Gréfica 4.22: Representacion de expectativa a la baja para el componente
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------- ganancia call comprado con X=63
== ==ganancia call vendido con X=62
e canancia de la estrategia

Fuente: Elaboracion propia.

Se observa que con el call vendido con precio de ejercicio de 62 para
valores del subyacente S, €[64,«) la pérdida es mayor que la obtenida con la

estrategia de cobertura.
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Cuadro 4.47: Estrategia Bull para el componente KIMBERA

5 gananc:i:?)r::ill_a%mprado ganang{i}i c)?!;flendido ganancia de la estrategia
36 -1.6165 1.212 -0.4045
37 -1.6165 1.212 -0.4045
38 -1.6165 1.212 -0.4045
39 -1.6165 1.212 -0.4045
40 -1.6165 1.212 -0.4045
41 -0.6165 1.212 0.5955
42 0.3835 0.212 0.5955
43 1.3835 -0.788 0.5955
44 2.3835 -1.788 0.5955
41.29 -0.3265 0.922 0.5955

Fuente: Elaboracion propia.

Grafica 4.23: Representacion de expectativa a la alza para el componente

KIMBERA
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= ===ganancia call vendido con X=41

e anancia de la estrategia

Fuente: Elaboracion propia.

Se observa que con el call vendido con precio de ejercicio de 41 para
valores del subyacente S, €[42,0) la ganancia es menor que la obtenida con la

estrategia de cobertura.
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Cuadro 4.48: Estrategia Bear para el componente ICHB

5 |ganancia call comprado con X=105 [ganancia call vendido con X=100 | ganancia de |la estrategia
80 -0.0194 2.9961 2.9767
85 -0.0194 2.9961 2.9767
90 -0.0194 2.9961 2.9767
95 -0.0194 2.9961 2.9767
100 -0.0194 2.9961 2.9767
105 -0.0194 -2.0039 -2.0233
110 4.9806 -7.0039 -2.0233
115 9.9806 -12.0039 -2.0233
120 14.9806 -17.0039 -2.0233

95.73 -0.0194 2.9961 2.9767

Fuente: Elaboracion propia.

Gréfica 4.24: Representacion de expectativa a la baja para el componente
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Fuente: Elaboracion propia.

Se observa que con el call vendido con precio de ejercicio de 100 para
valores del subyacente S, €[110,.) la pérdida es mayor que la obtenida con la

estrategia de cobertura.
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Cuadro 4.49: Estrategia Bear para el componente ASURB.

5 ganancia call comprado con X=165 |[ganancia call vendido con X=145 | ganancia de |la estrategia
65 -5.6375 2.06E+01 14.9851
85 -5.6375 2.06E+01 14.9851
105 -5.6375 2.06E+01 14.9851
125 -5.6375 2.06E+01 14.9851
145 -5.6375 2.06E+01 14.9851
165 -5.6375 6.23E-01 -5.0149
185 14.3625 -1.94E+01 -5.0149
205 34.3625 -3.94E+01 -5.0149
225 54.3625 -5.94E+01 -5.0149

144.26 -5.6375 20.6226 14.9851

Fuente: Elaboracion propia.

Gréfica 4.25: Representacion de expectativa a la baja para el componente
ASURB

------- ganancia call comprado con X=165
== ==ganancia call vendido con X=145

e canancia de la estrategia

Fuente: Elaboracion propia.

Se observa que con el call vendido con precio de ejercicio de 145 para
valores del subyacente S, €[185,x) la pérdida es mayor que la obtenida con la

estrategia de cobertura.
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Cuadro 4.50: Estrategia Bear para el componente IPC

S ganancia call comprado con X=44000 | ganancia call vendido con X=43000 | ganancia de la estrategia
39000 -395.2637 731.7023 336.4386
40000 -395.2637 731.7023 336.4386
41000 -395.2637 731.7023 336.4386
42000 -395.2637 731.7023 336.4386
43000 -395.2637 731.7023 336.4386
44000 -395.2637 -268.2977 -663.5614
45000 604.7363 -1268.2977 -663.5614
46000 1604.7363 -2268.2977 -663.5614
47000 2604.7363 -3268.2977 -663.5614

42406.67 -395.2637 731.7023 336.4386

Fuente: Elaboracion propia.

Gréfica 4.26: Representacion de expectativa a la baja para el componente
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Fuente: Elaboracion propia.

Se observa que con el call vendido con precio de ejercicio de 43,000 para
valores del subyacente S, €[45000,«) la pérdida es mayor que la obtenida con la

estrategia de cobertura.

En el siguiente cuadro se muestra un resumen de las estrategias
analizadas:

Cuadro 4.51: Expectativas de estrategias Bear y Bull para los
componentes del IPC y para el mismo IPC

Bear Bull
IPC 1 0
Componentes 12 9

Fuente: Elaboracion propia.
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Al realizar la valuacibn a 60 dias se obtuvieron los resultados que se
muestran en los siguientes cuadros:

Cuadro 4.52: Distribucion de las 132 estrategias Bull con plazo a 60 dias.

Componente| ZONAC | ZONZB | ZONA A
GAPH fi 0 0
AT 0 0 5]
LIRBI 5 1 0
GRUMAB 0 0 5]
GEOB 5 1 0
ELEKTRA 3 1 2
BIMBOA 3 1 2
ALSEA 2 1 3
HOMEX ] 0 0
AMXL 3 1 2
GFMNORTEQ ] 0 0
WALMEXW 5 1 0
ALFAA ] 0 0
KOFL 3 1 2
GMEXICOB G 0 0
CEMEXCPO 3 1 2
GFINBURD G 0 0
MEXCHEM G 0 0
k1M BERA 2 1 3
ICHB 5 1 0
ASURB 4 1 1
SUMA 85 12 29
IPC G 0 0

Fuente: Elaboracion propia.

Cuadro 4.53: Distribucidn de las 132 estrategias Bear con plazo a 60 dias.

Componente| ZONA A | FZONAB | ZONAC

GAPB [&] 0 0
AC 0 0
URBI 5 i [i]
GRUMAB 0 0 5]
GEQB 5 1 0
ELEKTRA 3 1 2
BIMBC A 3 1 2
ALSEA 2 1 3
HOMEX B 0 0
AMKL 3 i z
GFMORTED ] 0 0
WALMEXW 5 b 0
ALFAA 5] 0 0
KOFL 3 i 2
GMEXICOB [&] 0 0
CEMEXCPO 3 1 2
GFIMBURD ] 0 0
MEXCHEM 5] 0 0
KINBERA 2 1 3
ICHB 5 i 0
ASURB 4 i 1
SUMA 85 12 29
IPC B 0

Fuente: Elaboracion propia.
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La distribucion sectorial en forma porcentual de la maxima ganancia
obtenida con la estrategia, se observa en las siguientes gréficas:

Gréfica 4.27: Representacion porcentual por sector del nimero de
veces en que se encuentra el inversionista en la zona de maxima ganancia
con la estrategia Bull a 60 dias

Bull 60 dias

m Alimentos y bebidas

m Comercio

m Minerales no metalicos

mPapel vy celulosa
Servicios de traansporte

Telecomunicacion

Fuente: Elaboracion propia.

En la gréfica anterior se observa que en los sectores de Construccion,
Finanzas y Seguros, Mineria, Quimica y Siderurgia y metalurgia nunca se
encuentran en la zona de maxima ganancia, es decir, la estrategia empleada no
es adecuada para dichos sectores.

Gréfica 4.28: Representacion porcentual por sector del nUmero de veces en
gue se encuentra el inversionista en la zona de maxima ganancia con la
estrategia Bear a 60 dias

Bear 60 dias

m Alimentos y bebidas
m Comercio
m Construccion
M Finanzas y Seguros
m Minerales no metalicos
| Mineria
m Papel y celulosa
= Quimica
Servicios de traansporte
m Siderurgia y metalurgia

Telecomunicacion

Fuente: Elaboracion propia.

En la grafica anterior se observa que todos los sectores se encuentran en la
zona de maxima ganancia, es decir, la estrategia empleada es adecuada.
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Los cuadros 4.52 y 4.53 reflejan el andlisis sobre las estrategias de
cobertura construidas con las opciones sobre los subyacentes que componen el
IPC y las opciones sobre el mismo IPC, considerando el precio del activo
subyacente en la fecha de vencimiento, es decir, a 60 dias. Asimismo en las
graficas 4.27 y 4.28 se puede apreciar el analisis por sectores de dichas
estrategias. Para ejemplificar de manera mas clara al lector la expectativa del
inversionista, en los siguientes cuadros se observa estrategias de cobertura de
riesgos con sus respectivas graficas:

Cuadro 4.54: Estrategia Bear para el componente GAPB

S ganancia call comprado con X=68 | ganancia call vendido con X=67 | ganancia de la estrategia
63 -3.5915 4.1791 0.5876
64 -3.5915 4.1791 0.5876
65 -3.5915 4.1791 0.5876
66 -3.5915 4.1791 0.5876
67 -3.5915 4.1791 0.5876
68 -3.5915 3.1791 -0.4124
69 -2.5915 2.1791 -0.4124
70 -1.5915 1.1791 -0.4124
71 -0.5915 0.1791 -0.4124
65.10 -3.5915 4.1791 0.5876

Fuente: Elaboracion propia.

Gréfica 4.29: Representacion de expectativa a la baja para el componente
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Fuente: Elaboracion propia.

Se observa que con el call vendido con precio de ejercicio de 67 para
valores del subyacente S, €[72,x) la pérdida es mayor que la obtenida con la

estrategia de cobertura.
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Cuadro 4.55: Estrategia Bull para el componente AC

S ganancri:?)'::?ll_%%mprado ganangl}aﬂc;!;;ndido ganancia de la estrategia
38 -34.7216 34.7127 -0.0089
39 -34.7216 34.7127 -0.0089
90 -34.7216 34.7127 -0.0089
01 -34.7216 34.7127 -0.0089
92 -34.7216 34.7127 -0.0089
93 -33.7216 34.7127 0.9911
04 -32.7216 33.7127 0.9911
05 -31.7216 32.7127 0.9911
06 -30.7216 31.7127 0.9911
100.92 -25.8016 26.7927 0.9911

Fuente: Elaboracion propia.

Gréfica 4.30: Representacion de expectativa a la alza para el componente AC
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Fuente: Elaboracion propia.

del subyacente S, €[127,)

Se tiene que con el call vendido con precio de ejercicio de 93 para valores

estrategia de cobertura.
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Cuadro 4.56: Estrategia Bear para el componente URBI

S ganancia call comprado con X=3 | ganancia call vendido con X=2 | ganancia de la estrategia
0.5 -0.1599 1.1323 0.9724
1 -0.1599 1.1323 0.9724
1.5 -0.1599 1.1323 0.9724
2 -0.1599 1.1323 0.9724
2.5 -0.1599 0.6323 0.4724
3 -0.1599 0.1323 -0.0276
3.5 0.3401 -0.3677 -0.0276
4 0.8401 -0.8677 -0.0276
1.81 -0.1599 1.1323 0.9724

Fuente: Elaboracion propia.

Gréfica 4.31: Representacion de expectativa a la baja para el componente

URBI
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------- ganancia call comprado con X=3
= = ganancia call vendido con X=2
e canancia de |a estrategia

Fuente: Elaboracion propia.

Se observa que con el call vendido con precio de ejercicio de 2 para valores
del subyacente S, €[3.5,:0) la pérdida es mayor que la obtenida con la estrategia

de cobertura.
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Cuadro 4.57: Estrategia Bull para el componente GRUMAB

5 gananc:i:?“::?ll_:;ogmprado ganangl}aﬁc;!g’;ndido ganancia de la estrategia
55 -0.2833 0.2602 -0.0231
56 -0.2833 0.2602 -0.0231
57 -0.2833 0.2602 -0.0231
58 -0.2833 0.2602 -0.0231
59 -0.2833 0.2602 -0.0231
60 0.7167 0.2602 0.9769
61 1.7167 -0.7398 0.9769
62 2.7167 -1.7398 0.9769
63 3.7167 -2.7398 0.9769
61.63 2.3467 -1.3698 0.9769

Fuente: Elaboracion propia.

Gréfica 4.32: Representacidén de expectativa a la alza para el componente
GRUMAB

------- ganancia call comprado con X=59
= ===ganancia call vendido con X=60
e onancia de la estrategia

Fuente: Elaboracion propia.

Se observa que con el call vendido con precio de ejercicio de 60 para
valores del subyacente S, €[60,) la ganancia es menor que la obtenida con la

estrategia de cobertura.
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Cuadro 4.58: Estrategia Bear para el componente GEOB

S ganancia call comprado con X=6 | ganancia call vendido con X=5 | ganancia de la estrategia
1 -1.0128 2.0056 0.9928
2 -1.0128 2.0056 0.9928
3 -1.0128 2.0056 0.9928
4 -1.0128 2.0056 0.9928
5 -1.0128 2.0056 0.9928
[s) -1.0128 1.0056 -0.0072
7 -0.0128 0.0056 -0.0072
8 0.9872 -0.9944 -0.0072
9 1.9872 -1.9944 -0.0072
4.87 -1.0128 2.0056 0.9928

Fuente: Elaboracion propia.

Gréfica 4.33: Representacion de expectativa a la baja para el componente
GEOB

------- ganancia call comprado con X=6

====ganancia call vendido con X=5

e canancia de |a estrategia

Fuente: Elaboracion propia.

Se observa que con el call vendido con precio de ejercicio de 5 para valores
del subyacente S, €[8,0) la pérdida es mayor que la obtenida con la estrategia de

cobertura.
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Cuadro 4.59: Estrategia Bear para el componente ELEKTRA

S ganancia call comprado con X=540 |ganancia call vendido con X=490 | ganancia de |la estrategia
290 -0.0102 4.1388 4.1286
340 -0.0102 4.1388 4.1286
390 -0.0102 4.1388 4.1286
440 -0.0102 4.1388 4.1286
490 -0.0102 4.1388 4.1286
540 -0.0102 -45.8612 -45.8714
590 49.9898 -95.8612 -45.8714
640 99.9898 -145.8612 -45.8714
690 149.9898 -195.8612 -45.8714

446.55 -0.0102 4.1388 4.1286

Fuente: Elaboracion propia.

Gréfica 4.34: Representacion de expectativa a la baja para el componente

ELEKTRA
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= = ganancia call vendido con X=490
e canancia de la estrategia

Fuente: Elaboracion propia.

Se observa que con el call vendido con precio de ejercicio de 490 para
valores del subyacente S, €[590,x) la pérdida es mayor que la obtenida con la

estrategia de cobertura.
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Cuadro 4.60: Estrategia Bear para el componente BIMBOA

S ganancia call comprado con X=38 | ganancia call vendido con X=37 | ganancia de |la estrategia
33 -1.0545 1.4302 0.3757
34 -1.0545 1.4302 0.3757
35 -1.0545 1.4302 0.3757
36 -1.0545 1.4302 0.3757
37 -1.0545 1.4302 0.3757
38 -1.0545 0.4302 -0.6243
39 -0.0545 -0.5698 -0.6243
40 0.9455 -1.5698 -0.6243
41 1.9455 -2.5698 -0.6243
36.69 -1.05 1.43 0.38

Fuente: Elaboracion propia.

Gréfica 4.35: Representacion de expectativa a la baja para el componente
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Fuente: Elaboracion propia.

Se observa que con el call vendido con precio de ejercicio de 37 para
valores del subyacente S, €[40,«) la pérdida es mayor que la obtenida con la

estrategia de cobertura.
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Cuadro 4.61: Estrategia Bull para el componente ALSEA

5 gananc:i:?“::?ll_:;%mprado ganangl}aﬁc;!;’;ndido ganancia de la estrategia
28 -0.4071 0.0202 -0.3869
29 -0.4071 0.0202 -0.3869
30 -0.4071 0.0202 -0.3869
31 -0.4071 0.0202 -0.3869
32 -0.4071 0.0202 -0.3869
33 0.5929 0.0202 0.6131
34 1.5929 -0.9798 0.6131
35 2.5929 -1.9798 0.6131
36 3.5929 -2.9798 0.6131
33.02 0.6129 0.0002 0.6131

Fuente: Elaboracion propia.

Gréfica 4.36: Representacion de expectativa a la alza para el componente

ALSEA

------- ganancia call comprado con X=32
====ganancia call vendido con X=33
e anancia de la estrategia

Fuente: Elaboracion propia.

Se observa que con el call vendido con precio de ejercicio de 33 para
valores del subyacente S, €[33,.0) la ganancia es menor que la obtenida con la

estrategia de cobertura.
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Cuadro 4.62: Estrategia Bear para el componente HOMEX

S | ganancia call comprado con X=17 | ganancia call vendido con X=16 | ganancia de la estrategia
12 -1.8771 2.8694 0.9923
13 -1.8771 2.8694 0.9923
14 -1.8771 2.8694 0.9923
15 -1.8771 2.80694 0.9923
16 -1.8771 2.8694 0.9923
17 -1.8771 1.8694 -0.0077
18 -0.8771 0.8694 -0.0077
19 0.1229 -0.1306 -0.0077
20 1.1229 -1.1306 -0.0077
8.84 -1.8771 2.8694 0.9923

Fuente: Elaboracion propia.

Gréfica 4.37: Representacion de expectativa a la baja para el componente
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Fuente: Elaboracion propia.

Se observa que con el call vendido con precio de ejercicio de 16 para
valores del subyacente S, €[19,) la pérdida es mayor que la obtenida con la

estrategia de cobertura.
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Cuadro 4.63: Estrategia Bear para el componente AMXL

5 ganancia call comprado con X=14 | ganancia call vendido con X=13 | ganancia de la estrategia
9 -0.3683 0.6636 0.2953
10 -0.3683 0.6636 0.2953
i1 -0.3683 0.6636 0.2953
12 -0.3683 0.6636 0.2953
13 -0.3683 0.6636 0.2953
14 -0.3683 -0.3364 -0.7047
15 0.6317 -1.3364 -0.7047
16 1.6317 -2.3364 -0.7047
17 2.6317 -3.3364 -0.7047
12.58 -0.3683 0.6636 0.2953

Fuente: Elaboracion propia.

Gréfica 4.38: Representacion de expectativa a la baja para el componente
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------- ganancia call comprado con X=14
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e canancia de la estrategia

Fuente: Elaboracion propia.

Se observa que con el call vendido con precio de ejercicio de 13 para
valores del subyacente S, €[15,0) la pérdida es mayor que la obtenida con la

estrategia de cobertura.
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Cuadro 4.64: Estrategia Bear para el componente GFNORTEO

5 ganancia call comprado con X=93 | ganancia call vendido con X=92 | ganancia de la estrategia
88 -2.2491 3.2167 0.9676
89 -2.2491 3.2167 0.9676
90 -2.2491 3.2167 0.9676
91 -2.2491 3.2167 0.9676
92 -2.2491 3.2167 0.9676
93 -2.2491 2.2167 -0.0324
94 -1.2491 1.2167 -0.0324
95 -0.2491 0.2167 -0.0324
96 0.7509 -0.7833 -0.0324
84.77 -2.2491 3.2167 0.9676

Fuente: Elaboracion propia.

Gréfica 4.39: Representacion de expectativa a la baja para el componente
GFNORTEO

------- ganancia call comprado con X=93
== ==ganancia call vendido con X=92

e canancia de la estrategia

Fuente: Elaboracion propia.

Se observa que con el call vendido con precio de ejercicio de 92 para
valores del subyacente S, €[96,x) la pérdida es mayor que la obtenida con la

estrategia de cobertura.
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Cuadro 4.65: Estrategia Bear para el componente WALMEXV

5 ganancia call comprado con X=38 | ganancia call vendido con X=37 | ganancia de |la estrategia
33 -1.8878 2.463 0.5752
34 -1.8878 2.463 0.5752
35 -1.8878 2.463 0.5752
36 -1.8878 2.463 0.5752
37 -1.8878 2.463 0.5752
38 -1.8878 1.463 -0.4248
39 -0.8878 0.463 -0.4248
40 0.1122 -0.537 -0.4248
41 1.1122 -1.537 -0.4248
36.31 -1.8878 2.463 0.5752

Fuente: Elaboracion propia.

Gréfica 4.40: Representacion de expectativa a la baja para el componente
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------- ganancia call comprado con X=38
= === ganancia call vendido con X=37

e canancia de la estrategia

Fuente: Elaboracion propia.

Se observa que con el call vendido con precio de ejercicio de 37 para
valores del subyacente S, €[40,) la pérdida es mayor que la obtenida con la

estrategia de cobertura.
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Cuadro 4.66: Estrategia Bear para el componente ALFAA

5 ganancia call comprado con X=28 | ganancia call vendido con X=27 | ganancia de la estrategia
23 -1.8172 2.8099 0.9927
24 -1.8172 2.8099 0.9927
25 -1.8172 2.8099 0.9927
26 -1.8172 2.8099 0.9927
27 -1.8172 2.8099 0.9927
28 -1.8172 1.8099 -0.0073
29 -0.8172 0.8099 -0.0073
30 0.1828 -0.1901 -0.0073
31 1.1828 -1.1901 -0.0073
26.94 -1.8172 2.8099 0.9927

Fuente: Elaboracion propia.

Gréfica 4.41: Representacion de expectativa a la baja para el componente
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e canancia de la estrategia

Fuente: Elaboracion propia.

Se observa que con el call vendido con precio de ejercicio de 27 para
valores del subyacente S, €[30,.0) la pérdida es mayor que la obtenida con la

estrategia de cobertura.
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Cuadro 4.67: Estrategia Bear para el componente KOFL

5 ganancia call comprado con X=225 [ganancia call vendido con X=195 | ganancia de |la estrategia
75 -0.8053 7.5928 6.7875
105 -0.8053 7.5928 6.7875
135 -0.8053 7.5928 6.7875
165 -0.8053 7.5928 6.7875
195 -0.8053 7.5928 6.7875
225 -0.8053 -22.4072 -23.2125
255 29.1947 -52.4072 -23.2125
285 59.1947 -32.4072 -23.2125
315 89.1947 -112.4072 -23.2125

187.59 -0.8053 7.5928 6.7875

Fuente: Elaboracion propia.

Gréfica 4.42: Representacion de expectativa a la baja para el componente
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Fuente: Elaboracion propia.

Se observa que con el call vendido con precio de ejercicio de 195 para
valores del subyacente S, €[255,c0) la pérdida es mayor que la obtenida con la

estrategia de cobertura.
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Cuadro 4.68: Estrategia Bear para el componente GMEXICOB

5 ganancia call comprado con X=48 | ganancia call vendido con X=47 | ganancia de la estrategia
43 -1.2651 2.2539 0.9888
44 -1.2651 2.2539 0.9888
45 -1.2651 2.2539 0.9888
46 -1.2651 2.2539 0.9888
47 -1.2651 2.2539 0.9888
48 -1.2651 1.2539 -0.0112
49 -0.2651 0.2539 -0.0112
50 0.7349 -0.7461 -0.0112
51 1.7349 -1.7461 -0.0112
39.73 -1.2651 2.2539 0.9888

Fuente: Elaboracion propia.

Gréfica 4.43: Representacion de expectativa a la baja para el componente

GMEXICOB

------- ganancia call comprado con X=48

= === ganancia call vendido con X=47

e canancia de la estrategia

Fuente: Elaboracion propia.

Se observa que con el call vendido con precio de ejercicio de 47 para
valores del subyacente S, €[50,«) la pérdida es mayor que la obtenida con la

estrategia de cobertura.
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Cuadro 4.69: Estrategia Bear para el componente CEMEXCPO

5 ganancia call comprado con X=16 | ganancia call vendido con X=15 | ganancia de la estrategia
11 -6.74E-05 0.1496 0.149532577
12 -6.74E-05 0.1496 0.149532577
13 -6.74E-05 0.1496 0.149532577
14 -6.74E-05 0.1496 0.149532577
15 -6.74E-05 0.1496 0.149532577
16 -6.74E-05 -0.8504 -0.850467423
17 1.00E+00 -1.8504 -0.850467423
18 2.00E+00 -2.8504 -0.850467423
19 3.00E+00 -3.8504 -0.850467423
14.27 -0.000067423 0.1496 0.149532577

Fuente: Elaboracion propia.

Gréfica 4.44: Representacion de expectativa a la baja para el componente
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Fuente: Elaboracion propia.

Se observa que con el call vendido con precio de ejercicio de 15 para
valores del subyacente S, €[17,0) la pérdida es mayor que la obtenida con la

estrategia de cobertura.
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Cuadro 4.70: Estrategia Bear para el componente GFINBURO

S ganancia call comprado con X=32 | ganancia call vendido con X=31 | ganancia de la estrategia
27 -1.4893 2.4822 0.9929
28 -1.4893 2.4822 0.9929
29 -1.4893 2.4822 0.9929
30 -1.4893 2.4822 0.9929
31 -1.4893 2.4822 0.9929
32 -1.4893 1.4822 -0.0071
33 -0.4893 0.4822 -0.0071
34 0.5107 -0.5178 -0.0071
35 1.5107 -1.5178 -0.0071
29.38 -1.49 2.48 0.99

Fuente: Elaboracion propia.

Gréfica 4.45: Representacion de expectativa a la baja para el componente
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Fuente: Elaboracion propia.

Se observa que con el call vendido con precio de ejercicio de 31 para
valores del subyacente S, €[34,x) la pérdida es mayor que la obtenida con la

estrategia de cobertura.
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Cuadro 4.71: Estrategia Bear para el componente MEXCHEM

5 ganancia call comprado con X=63 | ganancia call vendido con X=62 | ganancia de la estrategia
58 -0.8836 1.8217 0.9381
59 -0.8836 1.8217 0.9381
60 -0.8836 1.8217 0.9381
61 -0.8836 1.8217 0.9381
62 -0.8836 1.8217 0.9381
63 -0.8836 0.8217 -0.0619
64 0.1164 -0.1783 -0.0619
65 1.1164 -1.1783 -0.0619
66 2.1164 -2.1783 -0.0619
55.69 -0.8836 1.8217 0.9381

Fuente: Elaboracion propia.

Gréfica 4.46: Representacion de expectativa a la baja para el componente
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Fuente: Elaboracion propia.

Se observa que con el call vendido con precio de ejercicio de 62 para
valores del subyacente S, €[64,») la pérdida es mayor que la obtenida con la

estrategia de cobertura.
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Cuadro 4.72: Estrategia Bull para el componente KIMBERA

5 gananc:i:?“::?ll_gogmprado ganangl}aﬁc;!;’;ndido ganancia de la estrategia
35 -2.389 1.8992 -(0.4898
36 -2.389 1.8992 -(0.4898
37 -2.389 1.8992 -(0.4898
38 -2.389 1.8992 -(0.4898
39 -2.389 1.8992 -(0.4898
40 -1.389 1.8992 0.5102
41 -0.389 0.8992 0.5102
42 0.611 -0.1008 0.5102
43 1.611 -1.1008 0.5102
40.66 -0.729 1.2392 0.5102

Fuente: Elaboracion propia.

Gréfica 4.47: Representacion de expectativa a la alza para el componente

KIMBERA

j
T T T :" 1
20 30 g \ 50

ganancia call comprado con X=39
= ===ganancia call vendido con X=40
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Fuente: Elaboracion propia.

Se observa que con el call vendido con precio de ejercicio de 40 para
valores del subyacente S, €[42,0) la ganancia es menor que la obtenida con la

estrategia de cobertura.
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Cuadro 4.73: Estrategia Bear para el componente ICHB

5 |ganancia call comprado con X=100 | ganancia call vendido con X=95 | ganancia de |la estrategia
75 -2.9951 7.953 4.9579
80 -2.9951 7.953 4.9579
85 -2.9951 7.953 4.9579
90 -2.9951 7.953 4.9579
95 -2.9951 7.953 4.9579
100 -2.9951 2.953 -0.0421
105 2.0049 -2.047 -0.0421
110 7.0049 -7.047 -0.0421
115 12.0049 -12.047 -0.0421
90.06 -2.9951 7.953 4.9579

Fuente: Elaboracion propia.

Gréfica 4.48: Representacion de expectativa a la baja para el componente
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Fuente: Elaboracion propia.

Se observa que con el call vendido con precio de ejercicio de 95 para
valores del subyacente S, €[105,) la pérdida es mayor que la obtenida con la

estrategia de cobertura.
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Cuadro 4.74: Estrategia Bear para el componente ASURB

5 ganancia call comprado con X=165 |[ganancia call vendido con X=145 | ganancia de |la estrategia
65 -6.6984 2.10E+01 14.2602
85 -6.6984 2.10E+01 14.2602
105 -6.6984 2.10E+01 14.2602
125 -6.6984 2.10E+01 14.2602
145 -6.6984 2.10E+01 14.2602
165 -6.6984 9.59E-01 -5.7398
185 13.3016 -1.90E+01 -5.7398
205 33.3016 -3.90E+01 -5.7398
225 53.3016 -5.90E+01 -5.7398

142.41 -6.6984 20.9586 14.2602

Fuente: Elaboracion propia.

Gréfica 4.49: Representacion de expectativa a la baja para el componente
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Fuente: Elaboracion propia.

Se observa que con el call vendido con precio de ejercicio de 145 para
valores del subyacente S, €[185,0) la pérdida es mayor que la obtenida con la

estrategia de cobertura.
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Cuadro 4.75: Estrategia Bear para el componente IPC

S ganancia call comprado con X=41000 | ganancia call vendido con X=40000 | ganancia de la estrategia
36000 -2.07E+03 2.86E+03 795
37000 -2.07E+03 2.86E+03 795
38000 -2.07E+03 2.86E+03 795
39000 -2.07E+03 2.86E+03 795
40000 -2.0/E+03 2.86E+03 795
41000 -2.07E+03 1.86E+03 -205
42000 -1.07E+03 8.60E+02 -205
43000 -6.51E+01 -1.40E+02 -205
44000 9.35E+02 -1.14E+03 -205

40119.02 -2065.1 2741.08 675.98

Fuente: Elaboracion propia.

Gréfica 4.50: Representacion de expectativa a la baja para el componente
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Fuente: Elaboracion propia.

Se observa que con el call vendido con precio de ejercicio de 40,000 para
valores del subyacente S, €[44000,«) la pérdida es mayor que la obtenida con la

estrategia de cobertura.

En el siguiente cuadro se muestra un resumen de las estrategias
analizadas:

Cuadro 4.76: Expectativas de estrategias Bear y Bull para los
componentes del IPC y para el mismo IPC.

Bear Bull
IPC 1 0
Componentes 17 4

Fuente: Elaboracion propia.
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Al realizar la valuacion a 90 dias se obtuvieron los resultados que se
muestran en los siguientes cuadros:

Cuadro 4.77: Distribucién de las 132 estrategias Bull con plazo a 90 dias

Componente| ZONAC | ZONAB | ZONA A
GAPB 0
A
LEBI
GRUMAB
GEOB
ELEKTRA
BIMBOA
ALSEA
HOMEX
AMXL
GFHORTED
WALMEXW
ALFAA
KOFL
GMEXICOB
CEMEXCPO
GFIMNBURO
MEXCHEM
KIMBERA
ICHB
ASURB
SUMA
IPC

RN ) PN ) s [P T ) RS i N ) OSSN o s (PN RN YN SR Y

-
-

o[ E || o= || o ||| | b | | o | o | e | [in [ [ [ o0
DH—kDP—DD—LDM—kDDMDD—L—kDU‘l—\mD

=]

Fuente: Elaboracion propia.

Cuadro 4.78: Distribucién de las 132 estrategias Bear con plazo a 90 dias

Componente| ZONA A | ZONAB | ZONAC
GAPB 0
AC
LIRBI

GRUMAB
GEQOB

ELEKTRA
BIMBOA
ALSEA
HOMEX
AMXL

GFHNORTEDQ

WALMEXW
ALFAA
KOFL

GMEXICOB

CEMEXCPO

GFINBURO

MEXCHEM

KM BERA
ICHB
ASURB
SUMA
IPC

RS ) PSS ) PSS PO O ) PR ) (PSR PRNYY NG PRNYR Y

-k
-h

| Bk | o= | oo | o (W] s oo |w| oo s e oo s o |m
DE—LD{:DD—tDm—LDDMDD—t—tDm—tmD

=]

Fuente: Elaboracion propia.
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La distribucion sectorial en forma porcentual de la méxima ganancia
obtenida con la estrategia, se observa en las siguientes gréficas:

Gréfica 4.51: Representacion porcentual por sector del numero de
veces en que se encuentra el inversionista en la zona de maxima ganancia
con la estrategia Bull a 90 dias

Bull 90 dias

m Alimentos y bebidas

m Comercio

m Construccion

m Minerales no metalicos

m Papel y celulosa
Servicios de traansporte

W Siderurgia y metalurgia

Telecomunicacion

Fuente: Elaboracion propia.

En la grafica anterior se observa que en los sectores de Finanzas y
Seguros, Mineria y Quimica nunca se encuentran en la zona de maxima ganancia,
es decir, la estrategia empleada no es adecuada para dichos sectores.

Gréfica 4.52: Representacion porcentual por sector del numero de
veces en que se encuentra el inversionista en la zona de maxima ganancia
con la estrategia Bear a 90 dias

Bear 90 dias

m Alimentos y bebidas
m Comercio
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M Finanzas y Seguros
m Minerales no metalicos
= Mineria
W Papel v celulosa
W Quimica
Servicios de traansporte

m Siderurgia y metalurgia

Telecomunicacion

Fuente: Elaboracion propia.

En la gréfica anterior se observa que todos los sectores se encuentran en la
zona de maxima ganancia, es decir, la estrategia empleada es adecuada.
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Los cuadros 4.77 y 4.78 reflejan el andlisis sobre las estrategias de
cobertura construidas con las opciones sobre los subyacentes que componen el
IPC y las opciones sobre el mismo IPC, considerando el precio del activo
subyacente en la fecha de vencimiento, es decir, a 90 dias. Asimismo en las
graficas 4.51 y 4.52 se puede apreciar el analisis por sectores de dichas
estrategias. Para ejemplificar de manera mas clara al lector la expectativa del
inversionista, en los siguientes cuadros se observa estrategias de cobertura de
riesgos con sus respectivas graficas:

Cuadro 4.79: Estrategia Bear para el componente GAPB

S ganancia call comprado con X=68 | ganancia call vendido con X=67 | ganancia de la estrategia
63 -4.2743 4.8296 0.5553
64 -4.2743 4.8296 0.5553
65 -4.2743 4.8296 0.5553
66 -4.2743 4.8296 0.5553
67 -4.2743 4.8296 0.5553
68 -4.2743 3.8296 -0.4447
69 -3.2743 2.8296 -0.4447
70 -2.2743 1.8296 -0.4447
71 -1.2743 0.8296 -0.4447
58.43 -4.2743 4.8296 0.5553

Fuente: Elaboracion propia.

Gréfica 4.53: Representacion de expectativa a la baja para el componente
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Fuente: Elaboracion propia.

Se observa que con el call vendido con precio de ejercicio de 67 para
valores del subyacente S, €[72,x) la pérdida es mayor que la obtenida con la

estrategia de cobertura.
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Cuadro 4.80: Estrategia Bull para el componente AC

S ganancﬁi:?“;:?ll_r;ozmprado ganang{i}e:}c)?ﬂggendido ganancia de la estrategia
38 -226.16 226.1564 -0.0036
39 -226.16 226.1564 -0.0036
10 -226.16 226.1564 -0.0036
g1 -226.16 226.1564 -0.0036
92 -226.16 226.1564 -0.0036
93 -225.16 226.1564 0.9964
04 -224.16 225.1564 0.9964
95 -223.16 224.1564 0.9964
96 -222.16 223.1564 0.9964
93.40 -224.76 225.7564 0.9964

Fuente: Elaboracion propia.

Gréfica 4.54: Representacion de expectativa a la alza para el componente AC
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Fuente: Elaboracion propia.

Se tiene que con el call vendido con precio de ejercicio de 93 para valores
del subyacente S, €[319,0) la ganancia es menor que la obtenida con la

estrategia de cobertura.
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Cuadro 4.81: Estrategia Bear para el componente URBI

S ganancia call comprado con X=4 | ganancia call vendido con X=3 | ganancia de la estrategia
1 -0.000044015 0.1801 0.180055985
1.5 -0.000044015 0.1801 0.180055985
2 -0.000044015 0.1801 0.180055985
2.5 -0.000044015 0.1801 0.180055985
3 -0.000044015 0.1801 0.180055985
3.0 -0.000044015 -0.3199 -0.319944015
4 -0.000044015 -0.8199 -0.819944015
4.5 0.499955985 -1.3199 -0.819944015
5 0.999955985 -1.8199 -0.819944015
2.04 -0.000044015 0.1801 0.180055985

Fuente: Elaboracion propia.

Gréfica 4.55: Representacion de expectativa a la baja para el componente

URBI
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------- ganancia call comprado con X=4
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e canancia de |a estrategia

Fuente: Elaboracion propia.

Se observa que con el call vendido con precio de ejercicio de 3 para valores
del subyacente S, €[4.5,0) la pérdida es mayor que la obtenida con la estrategia

de cobertura.
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Cuadro 4.82: Estrategia Bear para el componente GRUMAB

5 ganancia CE::(” ::508mprado ganancia t:)a(ll ;’gndido cerEE e de I esEEr T
con X= con X=
54 -21.3321 21.3311 -0.001
35 -21.3321 21.3311 -0.001
50 -21.3321 21.3311 -0.001
57 -21.3321 21.3311 -0.001
58 -21.3321 21.3311 -0.001
59 -20.3321 21.3311 0.999
60 -19.3321 20.3311 0.999
61 -18.3321 19.3311 0.999
62 -17.3321 18.3311 0.999
59.14 -20.1921 21.1911 0.999

Fuente: Elaboracion propia.

Gréfica 4.56: Representacion de expectativa a la baja para el componente
GRUMAB
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Fuente: Elaboracion propia.

Se tiene que con el call vendido con precio de ejercicio de 59 para valores
del subyacente S, €[82,x) la pérdida es mayor que la obtenida con la estrategia

de cobertura.
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Cuadro 4.83: Estrategia Bear para el componente GEOB

S ganancia call comprado con X=7 ganancia call vendido con X=6 | ganancia de |la estrategia
2 -0.1211 1.0094 0.8883
3 -0.1211 1.0094 0.8883
4 -0.1211 1.0094 0.8883
5 -0.1211 1.0094 0.8883
6 -0.1211 1.0094 0.8883
7 -0.1211 0.0094 -0.1117
8 0.8789 -0.9906 -0.1117
9 1.8789 -1.9906 -0.1117
10 2.8789 -2.9906 -0.1117
4.86 -0.1211 1.0094 0.8883

Fuente: Elaboracion propia.

Gréfica 4.57: Representacion de expectativa a la baja para el componente

GEOB

====ganancia call vendido con X=6

ganancia call comprado con X=7

e canancia de |a estrategia

Fuente: Elaboracion propia.

Se observa que con el call vendido con precio de ejercicio de 6 para valores
del subyacente S, €[8,x) la pérdida es mayor que la obtenida con la estrategia de

cobertura.
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Cuadro 4.84: Estrategia Bear para el componente ELEKTRA

S ganancia call comprado con X=490 |ganancia call vendido con X=440 | ganancia de |la estrategia
240 -5.3055 50.9426 45.6371
290 -5.3055 50.9426 45.6371
340 -5.3055 50.9426 45.6371
390 -5.3055 50.9426 45.6371
440 -5.3055 50.9426 45.6371
490 -5.3055 0.9426 -4.3629
540 44.6945 -49.0574 -4.3629
590 94.6945 -99.0574 -4.3629
640 144.6945 -149.0574 -4.3629

426.28 -5.3055 50.9426 45.6371

Fuente: Elaboracion propia.

Gréfica 4.58: Representacion de expectativa a la baja para el componente
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Fuente: Elaboracion propia.

Se observa que con el call vendido con precio de ejercicio de 440 para
valores del subyacente S, €[540,) la pérdida es mayor que la obtenida con la

estrategia de cobertura.
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Cuadro 4.85: Estrategia Bear para el componente BIMBOA

5 ganancia call comprado con X=37 | ganancia call vendido con X=36 | ganancia de la estrategia
32 -1.8835 2.3453 0.4618
33 -1.8835 2.3453 0.4618
34 -1.8835 2.3453 0.4618
35 -1.8835 2.3453 0.4618
36 -1.8835 2.3453 0.4618
37 -1.8835 1.3453 -0.5382
38 -0.8835 0.3453 -0.5382
39 0.1165 -0.6547 -0.5382
40 1.1165 -1.6547 -0.5382
35.57 -1.8835 2.3453 0.4618

Fuente: Elaboracion propia.

Gréfica 4.59: Representacion de expectativa a la baja para el componente
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Fuente: Elaboracion propia.

Se observa que con el call vendido con precio de ejercicio de 36 para
valores del subyacente S, €[39,«) la pérdida es mayor que la obtenida con la

estrategia de cobertura.
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Cuadro 4.86: Estrategia Bear para el componente ALSEA

5 ganancia call comprado con X=31 | ganancia call vendido con X=30 | ganancia de la estrategia
26 -1.3395 2.3251 0.9856
27 -1.3395 2.3251 0.9856
28 -1.3395 2.3251 0.9856
29 -1.3395 2.3251 0.9856
30 -1.3395 2.3251 0.9856
31 -1.3395 1.3251 -0.0144
32 -0.3395 0.3251 -0.0144
33 0.6605 -0.6749 -0.0144
34 1.6605 -1.6749 -0.0144
29.50 -1.3395 2.3251 0.9856

Fuente: Elaboracion propia.

Gréfica 4.60: Representacion de expectativa a la baja para el componente
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Fuente: Elaboracion propia.

Se observa que con el call vendido con precio de ejercicio de 30 para
valores del subyacente S, €[33,:0) la pérdida es mayor que la obtenida con la

estrategia de cobertura.
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Cuadro 4.87: Estrategia Bear para el componente HOMEX

S | ganancia call comprado con X=17 | ganancia call vendido con X=16 | ganancia de la estrategia
12 -1.8718 2.8593 0.9875
13 -1.8718 2.8593 0.9875
14 -1.8718 2.8593 0.9875
15 -1.8718 2.8593 0.9875
16 -1.8718 2.8593 0.9875
17 -1.8718 1.8593 -0.0125
18 -0.8718 0.8593 -0.0125
19 0.1282 -0.1407 -0.0125
20 1.1282 -1.1407 -0.0125
7.02 -1.8718 2.8593 0.9875

Fuente: Elaboracion propia.

Gréfica 4.61: Representacion de expectativa a la baja para el componente
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Fuente: Elaboracion propia.

Se observa que con el call vendido con precio de ejercicio de 16 para
valores del subyacente S, €[19,) la pérdida es mayor que la obtenida con la

estrategia de cobertura.
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Cuadro 4.88: Estrategia Bear para el componente AMXL

5 ganancia call comprado con X=14 | ganancia call vendido con X=13 | ganancia de |la estrategia
9 -0.5361 0.8463 0.3102
10 -0.5361 0.8463 0.3102
11 -0.5361 0.8463 0.3102
12 -0.5361 0.8463 0.3102
13 -0.5361 0.8463 0.3102
14 -0.5361 -0.1537 -0.6898
15 0.4639 -1.1537 -0.6898
16 1.4639 -2.1537 -0.6898
17 2.4639 -3.1537 -0.6898
12.60 -0.5361 0.8463 0.3102

Fuente: Elaboracion propia.

Gréfica 4.62: Representacion de expectativa a la baja para el componente
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Fuente: Elaboracion propia.

Se observa que con el call vendido con precio de ejercicio de 13 para
valores del subyacente S, €[15,0) la pérdida es mayor que la obtenida con la

estrategia de cobertura.
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Cuadro 4.89: Estrategia Bear para el componente GFNORTEO

5 ganancia call comprado con X=93 | ganancia call vendido con X=92 | ganancia de la estrategia
88 -2.2907 3.2256 0.9349
89 -2.2907 3.2256 0.9349
90 -2.2907 3.2256 0.9349
91 -2.2907 3.2256 0.9349
92 -2.2907 3.2256 0.9349
93 -2.2907 2.2256 -0.0651
94 -1.2907 1.2256 -0.0651
95 -0.2907 0.2256 -0.0651
96 0.7093 -0.7744 -0.0651
72.20 -2.2907 3.2256 0.9349

Fuente: Elaboracion propia.

Gréfica 4.63: Representacion de expectativa a la baja para el componente
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Fuente: Elaboracion propia.

Se observa que con el call vendido con precio de ejercicio de 92 para
valores del subyacente S, €[96,») la pérdida es mayor que la obtenida con la

estrategia de cobertura.
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Cuadro 4.90: Estrategia Bear para el componente WALMEXV

S ganancia call comprado con X=37 | ganancia call vendido con X=36 | ganancia de |la estrategia
32 -2.8466 3.4726 0.626
33 -2.8466 3.4726 0.626
34 -2.8466 3.4726 0.626
35 -2.8466 3.4726 0.626
36 -2.8466 3.4726 0.626
37 -2.8466 2.4726 -0.374
38 -1.8466 1.4726 -0.374
39 -0.8466 0.4726 -0.374
40 0.1534 -0.5274 -0.374
34.96 -2.8466 3.4726 0.626

Fuente: Elaboracion propia.

Gréfica 4.64: Representacion de expectativa a la baja para el componente
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Fuente: Elaboracion propia.

Se observa que con el call vendido con precio de ejercicio de 36 para
valores del subyacente S, €[40,) la pérdida es mayor que la obtenida con la

estrategia de cobertura.
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Cuadro 4.91: Estrategia Bear para el componente ALFAA

5 ganancia call comprado con X=30 | ganancia call vendido con X=29 | ganancia de la estrategia
25 -0.1451 0.8422 0.6971
26 -0.1451 0.8422 0.6971
27 -0.1451 0.8422 0.6971
28 -0.1451 0.8422 0.6971
29 -0.1451 0.8422 0.6971
30 -0.1451 -0.1578 -0.3029
31 0.8549 -1.1578 -0.3029
32 1.8549 -2.1578 -0.3029
33 2.8549 -3.1578 -0.3029
28.66 -0.1451 0.8422 0.6971

Fuente: Elaboracion propia.

Gréfica 4.65: Representacion de expectativa a la baja para el componente
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Fuente: Elaboracion propia.

Se observa que con el call vendido con precio de ejercicio de 29 para
valores del subyacente S, €[3L,x) la pérdida es mayor que la obtenida con la

estrategia de cobertura.
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Cuadro 4.92: Estrategia Bear para el componente KOFL

5 |ganancia call comprado con X=225 [ganancia call vendido con X=195 | ganancia de la estrategia
75 -2.0144 10.0351 8.0207
105 -2.0144 10.0351 8.0207
135 -2.0144 10.0351 8.0207
165 -2.0144 10.0351 8.0207
195 -2.0144 10.0351 8.0207
225 -2.0144 -19.9649 -21.9793
255 27.9856 -49.9649 -21.9793
285 57.9856 -79.9649 -21.9793
315 87.9856 -109.9649 -21.9793

171.5 -2.0144 10.0351 8.0207

Fuente: Elaboracion propia.

Gréfica 4.66: Representacion de expectativa a la baja para el componente
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Fuente: Elaboracion propia.

Se observa que con el call vendido con precio de ejercicio de 195 para
valores del subyacente S, €[255,) la pérdida es mayor que la obtenida con la
estrategia de cobertura.
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Cuadro 4.93: Estrategia Bear para el componente GMEXICOB

5 ganancia call comprado con X=48 | ganancia call vendido con X=47 | ganancia de la estrategia
43 -1.2705 2.2465 0.976
44 -1.2705 2.2465 0.976
45 -1.2705 2.2465 0.976
46 -1.2705 2.2465 0.976
47 -1.2705 2.2465 0.976
48 -1.2705 1.2465 -0.024
49 -0.2705 0.2465 -0.024
50 0.7295 -0.7535 -0.024
51 1.7295 -1.7535 -0.024
35.52 -1.2705 2.2465 0.976

Fuente: Elaboracion propia.

Gréfica 4.67: Representacion de expectativa a la baja para el componente
GMEXICOB
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Fuente: Elaboracion propia.

Se observa que con el call vendido con precio de ejercicio de 47 para
valores del subyacente S, €[50,x) la pérdida es mayor que la obtenida con la

estrategia de cobertura.
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Cuadro 4.94: Estrategia Bear para el componente CEMEXCPO

5 ganancia call comprado con X=15 | ganancia call vendido con X=14 | ganancia de la estrategia
10 -0.17 1.0982 0.9282
11 -0.17 1.0982 0.9282
12 -0.17 1.0982 0.9282
13 -0.17 1.0982 0.9282
14 -0.17 1.0982 0.9282
15 -0.17 0.0982 -0.0718
16 0.83 -0.9018 -0.0718
17 1.83 -1.9018 -0.0718
18 2.83 -2.9018 -0.0718
13.14 -0.17 1.0982 0.9282

Fuente: Elaboracion propia.

Gréfica 4.68: Representacion de expectativa a la baja para el componente
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Fuente: Elaboracion propia.

Se observa que con el call vendido con precio de ejercicio de 14 para
valores del subyacente S, €[16,) la pérdida es mayor que la obtenida con la

estrategia de cobertura.
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Cuadro 4.95: Estrategia Bear para el componente GFINBURO

5 ganancia call comprado con X=32 | ganancia call vendido con X=31 | ganancia de |la estrategia
27 -1.4842 2.4733 0.9891
28 -1.4842 2.4733 0.9891
29 -1.4842 2.4733 0.9891
30 -1.4842 2.4733 0.9891
31 -1.4842 2.4733 0.9891
32 -1.4842 1.4733 -0.0109
33 -0.4842 0.4733 -0.0109
34 0.5158 -0.5267 -0.0109
35 1.5158 -1.5267 -0.0109
27.76 -1.4842 2.4733 0.9891

Fuente: Elaboracion propia.

Gréfica 4.69: Representacion de expectativa a la baja para el componente
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Fuente: Elaboracion propia.

Se observa que con el call vendido con precio de ejercicio de 31 para

valores del subyacente S, €[34,x) la pérdida es mayor que la obtenida con la
estrategia de cobertura.
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Cuadro 4.96: Estrategia Bear para el componente MEXCHEM

5 ganancia call comprado con X=63 | ganancia call vendido con X=62 | ganancia de |la estrategia
58 -0.9309 1.8273 0.8964
59 -0.9309 1.8273 0.8964
60 -0.9309 1.8273 0.8964
61 -0.9309 1.8273 0.8964
62 -0.9309 1.8273 0.8964
63 -0.9309 0.8273 -0.1036
64 0.0691 -0.1727 -0.1036
65 1.0691 -1.1727 -0.1036
66 2.0691 -2.1727 -0.1036
53.35 -0.9309 1.8273 0.8964

Fuente: Elaboracion propia.

Gréfica 4.70: Representacion de expectativa a la baja para el componente
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Fuente: Elaboracion propia.

Se observa que con el call vendido con precio de ejercicio de 62 para
valores del subyacente S, €[64,) la pérdida es mayor que la obtenida con la

estrategia de cobertura.
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Cuadro 4.97: Estrategia Bull para el componente KIMBERA

5 gananc:i:?)r::ill_a%mprado ganang{i}i c)?!;flendido ganancia de la estrategia
36 -2.3695 1.9578 -0.4117
37 -2.3695 1.9578 -0.4117
38 -2.3695 1.9578 -0.4117
39 -2.3695 1.9578 -0.4117
40 -2.3695 1.9578 -0.4117
41 -1.3695 1.9578 0.5883
42 -0.3695 0.9578 0.5883
43 0.6305 -0.0422 0.5883
44 1.6305 -1.0422 0.5883
41.64 -0.7295 1.3178 0.5883

Fuente: Elaboracion propia.

Grafica 4.71: Representacion de expectativa a la alza para el componente
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Fuente: Elaboracion propia.

Se observa que con el call vendido con precio de ejercicio de 41 para
valores del subyacente S, €[43,0) la ganancia es menor que la obtenida con la

estrategia de cobertura.
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Cuadro 4.98: Estrategia Bear para el componente ICHB

5 ganancia call comprado con X=95 | ganancia call vendido con X=90 | ganancia de la estrategia
70 -7.9246 12.8712 4.9466
75 -7.9246 12.8712 4.9466
80 -7.9246 12.8712 4.9466
85 -7.9246 12.8712 4.9466
a0 -7.9246 12.8712 4.9466
a5 -7.9246 7.8712 -0.0534
100 -2.9246 2.8712 -0.0534
105 2.0754 -2.1288 -0.0534
110 7.0754 -7.1288 -0.0534

78.47 -7.9246 12.8712 4.9466

Fuente: Elaboracion propia.

Gréfica 4.72: Representacion de expectativa a la baja para el componente
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Fuente: Elaboracion propia.

Se observa que con el call vendido con precio de ejercicio de 90 para
valores del subyacente S, €[105,) la pérdida es mayor que la obtenida con la

estrategia de cobertura.
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Cuadro 4.99: Estrategia Bear para el componente ASURB

5 ganancia call comprado con X=165 |[ganancia call vendido con X=145 | ganancia de |la estrategia
65 -8.5436 2.18E+01 13.2623
85 -3.5436 2.18E+01 13.2623
105 -3.5436 2.18E+01 13.2623
125 -3.5436 2.18E+01 13.2623
145 -3.5436 2.18E+01 13.2623
165 -3.5436 1.81E+00 -6.7377
185 11.4564 -1.82E+01 -6.7377
205 31.4564 -3.82E+01 -6.7377
225 51.4564 -5.82E+01 -6.7377

137.68 -8.5436 21.8059 13.2623

Fuente: Elaboracion propia.

Gréfica 4.73: Estrategia Bear para el componente ASURB

60

40 -

------- ganancia call comprado con X=165
== ==ganancia call vendido con X=145

e canancia de la estrategia

Fuente: Elaboracion propia.

Se observa que con el call vendido con precio de ejercicio de 145 para

valores del subyacente S, €[185,0) la pérdida es mayor que la obtenida con la
estrategia de cobertura.
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Cuadro 4.100: Estrategia Bear para el componente IPC

S ganancia call comprado con X=41000 | ganancia call vendido con X=40000 | ganancia de la estrategia
36000 -2.29FE+03 3.02E+03 732.7
37000 -2.29E+03 3.02E+03 732.7
38000 -2.29E+03 3.02E+03 732.7
39000 -2.20E+03 3.02E+03 732.7
40000 -2.20E+03 3.02E+03 732.7
41000 -2.20E+03 2.02E+03 -267.3
42000 -1.29E+03 1.02E+03 -267.3
43000 -2.88FE+02 2.09E+01 -267.3
44000 7.12E+02 -9.79E+02 -267.3

38,036.46 -2.29E+03 3.02E+03 732.7

Fuente: Elaboracion propia.

Gréfica 4.74: Representacion de expectativa a la baja para el componente

IPC
4 _00E+03
3_.00E+03 - Sp—
2 OOE+03 - “‘
1.00E+03 - ‘\‘ .
0.00E+00 . : . \ L% :
“1.00e+03 ¢ 10000 20000 30000 4000?-': . 50000
2. 00E+03 |

-3.00E+03 -
~~~~~~~ ganancia call comprado con X=41000
-—-— - = ganancia call vendido con X=40000

————coanancia de la estrategia

Fuente: Elaboracion propia.

Se observa que con el call vendido con precio de ejercicio de 40,000 para
valores del subyacente S, €[44000,x) la pérdida es mayor que la obtenida con la

estrategia de cobertura.

En el siguiente cuadro se muestra un resumen de las estrategias
analizadas:

Cuadro 4.101: Expectativas de estrategias Bear y Bull para los
componentes del IPC y para el mismo IPC

Bear Bull
IPC 1 0
Componentes 18 2

Fuente: Elaboracion propia.

Al comparar los resultados para los tres periodos distintos es claro que el
mercado (IPC) y sus componentes tienen una tendencia a la baja en el corto
plazo.
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Conclusiones

Actualmente la ingenieria financiera ha tenido avances notables en
informacion tecnoldgica y en el desarrollo de software para modelar fenébmenos
financieros, buscando la creacion de nuevos productos, para mejorar la toma de
decision del inversionista.

En esta tesis se ha presentado la valuacion de opciones europeas de
compra sobre veintitn de los treinta y cinco componentes del IPC y del mismo IPC
bajo el supuesto de que la volatilidad en los rendimientos de los activos
subyacentes es conducida por un modelo GARCH calibrado con datos historicos.

Los modelos GARCH pueden corregir los sesgos asociados al modelo de
Black y Scholes. Debido a que estos modelos se han desarrollado
tecnolégicamente, fue posible disefiar pruebas realizando simulaciones por el
método Monte Carlo. La ventaja de utilizar dicho método es que se tiene una
precision hasta de cuatro decimales, al obtener el valor esperado de las primas de
las opciones financieras, es decir, el sustento teérico que hay detrds del método
Monte Carlo es la ley de los grandes numeros, la cual establece que a medida que
el numero de las simulaciones tiende a infinito, se tendra una convergencia al
valor esperado de la prima de la opcion financiera, lo cual conlleva a tener calculos
de mayor precisiéon para formar las estrategias de cobertura de riesgos.

Mediante las estrategias de cobertura de riesgos conformadas por las
primas de las opciones financieras simuladas por el método Monte Carlo se
comprobd la hipétesis, ya que en el corto plazo la tendencia del mercado es a la
baja (Bear).

Se ha observado que cuando el inversionista tiene una expectativa a la
alza (Bull) al realizar sus inversiones a 45,60 y 90 dias, el sector de alimentos y
bebidas es el que predomina respecto a los otros sectores. Asimismo cuando el
inversionista tiene una expectativa a la baja (Bear) a plazos de 45,60 y 90 dias, el
sector construccion es el que predomina.

También se observé una relacidn directa entre el plazo y la estrategia Bear,
es decir, al aumentar el plazo, el nUmero de estrategias Bear también aumenta, lo
anterior implica una relacion inversa entre el plazo y la estrategia Bull, es decir, al
aumentar el plazo, el nUmero de estrategias Bull disminuye.

Se mostr6 que el inversionista al decidir invertir directamente en el mercado

(IPC) a plazos de 45,60 y 90 dias la estrategia a utilizar es Bear, donde el
inversionista obtiene mayores ganancias a mayor plazo.

178



Al observar las inversiones a 45 dias, en términos de ganancia para el
inversionista, ASURB es quien otorga la mayor y ALFAA la menor. A 60 dias
ASURB la mayor y CEMEXCPO la menor, y a 90 dias ELEKTRA la mayor y URBI
la menor. Todas Las ganancias anteriormente descritas se obtuvieron utilizando la
estrategia Bear.

Por dltimo es importante decir que aunque la probabilidad de obtener
ganancias al realizar una inversion sea muy alta; esto no garantiza que ocurrira el
evento, simplemente nos da un panorama con una probabilidad casi segura de
gue el evento ocurra, lo anterior porque los eventos de probabilidad cero llegan a
ocurrir y pueden ser de alto impacto. Por lo anterior es mas recomendable que el
inversionista tome decisiones de inversion para prevenir pérdidas que para
obtener ganancias extraordinarias.

Se espera que este trabajo sirva como apoyo para futuras investigaciones,
al poder analizar estrategias de inversion, donde la toma de decision del
inversionista sea con base a la expectativa de volatilidad del activo subyacente,
mediante las estrategias straddle y strangle.
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Apéndices

A.1 Portafolio de minima varianza global de Markowitz

min ;‘712) = ;Zn:iWiW;Uu

i=1 j=1

Solucion:

Sabemos que n=2 desarrollando la funcién objetivo laﬁ, se tiene que:
2

1, 1
~0p= E[Wlwlo-ll +W,W,05, + WW,07, + szzo'zz] =U (’)

2

=U(e) = ;[leof +Wol + 2W1W2012]

oU (e 1

oU(e) 1 2 )
= =_|2W,0, +2W,0,, |=W,0, + WO

3‘”2 2 [ 272 1 12] 22 1~12
Por otro lado la restriccion al problema de optimizacion es:

g,(®) =W, +W,r,
N 09, (e) _
ow,
— g, (*) =,
ow,
go(®)=w +w, =1
= agz(') :1
oW,
= 8gZ(.) :1
ow,

n
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Por lo que el lagrangiano queda expresado de la siguiente manera:
(Wlaf +W,0,,, W,07 + Wlolz) =A(r,1)+ 4,11
donde:
4, : Multiplicador de Lagrange asociado a la restriccion 1.
A, :Multiplicador de Lagrange asociado a la restriccion 2.

Planteamos el siguiente sistema de ecuaciones dado por el lagrangiano y
las restricciones del problema:

W,o2 + W0, = 41 + A, (1)
W,0;5 + WGy, = A, + 4,(2)
W+ W, =1,(3)

w, +w, =1(4)

De la ecuacién (3) tenemos que:

W, = : ®)
r2
De la ecuacion (4) tenemos que:
W, =1-w,(6)

Al sustituir (5) en (6):

De la ecuacion (7):

= Wb =r— (ﬁ_ w,r,)

= W, —WI=r—T,

:>W1(r2_r1)=r2_§

. L—r

=w, =P (8)
nL—-n
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Al sustituir (8) en (5):

_ r,-r,
r — r. _ _
W, = i r,—n ' _ rp(rz_rl)_rl(rz_rp)
, = =
r, r,—n

r2
_ r.r, —ﬁrl —-nr, + ﬁrl B ﬁrz —nr, (ﬁ— r,)
r,—-n r, (I‘2 - rl) I’2(I’2 - rl)

Por lo tanto w “representa las ponderaciones optimas de inversion y aﬁ(W*)

el nivel de riesgo Optimo, es decir, es el portafolio de minima varianza global, al
partir del cual se construyen los portafolios eficientes.

A.2 Correlacion.

Dadas N observaciones X, X,,...,X,,, de una serie de tiempo discreta se

puede hacer (N-1) pares de observaciones, dadas como:
(X3, X,),e (X4, X )- Tomando a la primera observacion en cada par como una

variable y a la segunda como una segunda variable, el coeficiente de correlacién

entre X, y X,,, esta dado por:
N-1
(Xt - X (1))(Xt+l - X (2))
rl — t=1
N-1 o 2N—l o 5
(X, = X)) (Xs = X2)
\ t=1 t=1
donde:
N-1
Xy = NXt -
t=1 -
N
— X
X = N tl
t=2 -

X @ :Es la media de las primeras (N-1) observaciones.

X (2 :Es la media de las ultimas (N-1) observaciones.
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Para N grande, r, esta dada aproximadamente por:

donde:
N
- X
X =S 2t
2

X :Media general.

Como N ~ N -1 para N grande se tiene que:

De forma anéloga se calcula la correlacion entre observaciones a distancia

de tamafio k, es decir, la correlacion con k rezagos:

> (X = X)X, - X)

ro=-t

Z(Xt - 7)

En la practica el coeficiente de correlacion se calcula a través de las series
de coeficientes de covarianza {c,},que se definen con la siguiente férmula de

covarianza:

1 N -k o o
C = NZ(XI - X)(Xt+k - X)
t=1

luego se calcula:

= ka,Vk =12,...m, m<N
CO
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A.3 Funcién de Autocorrelacion.
Propiedades:

Sea X (t)el proceso estocastico con media u ,varianza o, f.acv y(r)y f.ac.
p(7), luego entonces:

p(e) =10 =" p(0) =1

La funcion de autocorrelacion cumple con las siguientes propiedades:

Propiedad 1. La f.ac es una funcion simétrica con respecto al retraso, es
decir:

p(7) = p(-=7)
Demostracion:

()

Como p(r)="",~y X(r) es estacionaria, entonces:
O

y(r) = Cov[X (t), X (t +7)] = Cov[X (t + 7), X (t)] = () = p(z) = p(~7) QED
Propiedad 2: |p(7)/ <1

Demostracion:
Observando que:
Var[4 X (t) + LX (t+7)]>0

Para cualesquiera constantes 1y A,, esta varianza es igual a:

AVar[X (t)]+ 2Var[X (t + 7)]+ 24.4,Cov[ X (1), X (t + 7)]
= (& + 2)o? + 222,0(z)

Si A=A =1=y(r)2-0"= p(r)>-1
Y cuando 4 =14, =-1=y(r)< o’ = p(r)<1

-1< p(z' Sl) QED
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Propiedad 3: No unicidad. A una f.acv. particular le corresponde solamente
un posible proceso estacionario normal, el cual esta determinado por su media,
varianza, f.ac. Pero es posible encontrar algunos procesos no normales con las
mismas funciones de autocorrelacion, esto ocasiona dificultades al interpretar a
una muestra de funciones de autocorrelacién. Jenkins y Watts (1968) dieron el
ejemplo de 2 procesos estocasticos distintos que tenian la misma f.ac.
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