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Introduccion

El comportamiento del mercado bursatil (o accionario) ha sido objeto de estudio de
investigadores y profesionales de distintas areas, alrededor de este tema se han
desarrollado diversas teorias y modelos que en cierta medida han intentado explicar y
predecir el complejo comportamiento de este mercado.

El deseo de todo inversionista en el mercado accionario es encontrar el secreto para
obtener ganancias méas alla del promedio’. En esta tesis se abordarda una técnica
propuesta por Yin, Zhang, Liu, Liu y Cheng (1) para la toma decisiones de venta de
acciones que ya se poseen utilizando un método de Aproximacion Estocastica (AE) el
cual se basa en la obtencidon de sefiales de venta utilizando principalmente la serie
histdrica de los precios de las mismas, y ser& aplicada a informacion de acciones listadas
en la Bolsa Mexicana de Valores (BMV).

La forma de analizar movimientos en los precios de las acciones utilizando sus
series historicas es propia del llamado Analisis Técnico el cual basa sus teorias en los
patrones de los movimientos histéricos de sus series de datos (precios y volumen
principalmente) mediante el uso de graficas e indicadores.

En el caso del método aqui expuesto, al ser la serie histérica de precios su principal
insumo puede ser considerado como dentro de las herramientas del Analisis Técnico.
Aunqgue existe una gran discusién sobre la validez y eficiencia del Analisis Técnico, la
realidad es que una gran cantidad de sus técnicas son ampliamente utilizadas
actualmente.

En cualquier mercado accionario una de las estrategias para la decisién de venta de
acciones puede ser el planteamiento basado en precios objetivo, esto es, tomar
decisiones de venta cuando el precio de la accién suba hasta alcanzar cierto precio
objetivo o cuando el precio caiga a un valor para el cual estemos dispuestos a vender con
el fin de minimizar las pérdidas y no seguir perdiendo. La determinacion optima de estos
precios objetivo (o valores limite) es de crucial importancia para maximizar las ganancias.
Aun cuando pueda parecer que el problema de toma de decisiones de compra de
acciones es muy parecido al problema de toma de decisiones de venta, éste método por

'Estas ganancias son las que superan a los rendimientos que se supondrian esperar si se considera el riesgo
que se asume.
1



la forma en que esta construido, so6lo aplica para las decisiones de venta ya que esta
basado en el valor presente de los rendimientos considerados (calculados) a partir del
precio de adquisicion de las mismas.

En su documento Zhang (2) propuso un modelo para el problema de decisiones de
venta y mostré que se pueden determinar valores optimos de manera analitica mediante
la resolucion de un problema de ecuaciones diferenciales con dos valores en la frontera.
Cuando la cadena de Markov asociada al modelo tiene solo dos estados la solucion
puede ser obtenida, sin embargo, cuando la cadena tiene mas estados aumenta la
complejidad de la resolucion.

Considerando este aumento en la complejidad del problema los estudiosos del tema
recurrieron como una buena alternativa a la teoria de la optimizacién estocastica. Yin, Liu
y Zhang (3) basados en la técnica de la AE plantearon un algoritmo recursivo para la
optimizacion de los precios objetivo. Entonces el problema se convirtié en un problema de
optimizacion paramétrica en donde la funcién objetivo esta en funcion de los valores
limite. El propdsito entonces, es llegar a estos precios objetivo. Este es el método objeto
de este trabajo y se basa en el uso de técnicas de Aproximaciones Estocésticas (AE) y
optimizacion.

La AE cuenta con dos grandes ventajas que la hacen ideal para este tipo de
problemas las cuales son: 1) no se necesita un modelo especifico que describa el
comportamiento de los precios de las acciones, las series histéricas son
suficientes y 2) los calculos pueden hacerse de manera recursiva haciendo posible
su implementacién en tiempo real.

La AE ha sido objeto de estudio de muchas investigaciones, tanto tedricas como
aplicadas. Los origenes formales de la AE provienen del trabajo Robbins y Monro (4) cuya
motivacion original fue la obtencién de raices de funciones continuas, donde la forma
precisa de la funcion era desconocida o muy complicada para ser calculada. El algoritmo
planteado por ellos consisti6 en una secuencia de estimaciones construidas de manera
recursiva con el uso de mediciones con “ruido”.

Después de los trabajos de Robbins y Monro (4) en 1951 se desarrollaron varios
estudios notables alrededor de la AE, como los de Kushner y Yin (5) en 2003. En afios
recientes, algoritmos han sido adaptados y aplicados a diversas areas, por lo que su
importancia practica ha llamado mucho la atencion en los Gltimos 50 afios.



Los dos objetivos principales de esta tesis son: verificar el funcionamiento de esta
técnica aplicandola a series de datos de acciones que cotizan en el mercado
bursatil mexicano y, proporcionar un pseudocddigo que ayude a la implementacion
de esta técnica con el fin de proveer una herramienta méas para la toma de
decisiones de quienes participen en dicho mercado.

Para lograr estos objetivos este trabajo esta dividido en cuatro capitulos, en el
Capitulo 1, primeramente, se presenta una breve descripcion de la Aproximacion
Estocéstica tomando como punto de partida el problema propuesto en Robbins y Monro
(4). El planteamiento formal, las hipétesis y los resultados mas relevantes de la
convergencia del método sugerido por los autores son incluidos en este capitulo. Ademas,
se esboza un problema de aplicacion muy sencillo con el fin de proporcionar una
introduccion a esta herramienta. También, en esta seccidn, se revisan de manera mas
general algunas adaptaciones de la AE que son: el método Kiefer-Wolfowitz, el método de
Diferencias Finitas y el método de Perturbaciones Simultaneas. Este primer capitulo sirve
de marco tedrico para el resto del documento.

En el Capitulo Il se plantea ya el problema de decision de venta de acciones
utilizando el método de AE, se describe el algoritmo involucrado y se detallan tanto los
parametros que utiliza como los pasos que sigue. Asi mismo, se incluyen algunas pruebas
de sensibilidad del algoritmo respecto a los parametros mas relevantes obteniendo asi
una buena referencia al momento de analizar el comportamiento de una accién en
particular.

En el Capitulo Il se muestra la aplicacion del algoritmo a la serie de precio del IPC,
estableciendo los parametros de entrada utilizados y subrayando los resultados
obtenidos. También se aplicé el algoritmo a otras acciones cuyos parametros de entrada y
resultados de igual manera se encuentran detallados en esta seccion.

Finalmente, en el Capitulo IV se exponen las conclusiones obtenidas de este trabajo
con base en todo lo expuesto: teoria y resultados de la aplicacién del algoritmo a las
diferentes acciones que se tomaron de ejemplo.

En la seccién de Anexos encontramos un pseudocddigo del algoritmo utilizado, las
Tablas de datos que contienen la informacion numérica de las graficas de las pruebas de
sensibilidad y de los precios de las acciones a las que se aplicé el algoritmo.



Capitulo I. Aproximacién Estocastica

I.1 Principios de la Aproximacion estocastica (AE)

.1.1 Método Robbins-Monro

Existe un sinfin de problemas de decision formulados como problemas de
optimizacion los cuales dependen de parametros desconocidos. Este tipo de problemas
representan un reto incluso desde su formulacion y posteriormente en la resolucion de los
mismos, generalmente lo que se busca es obtener un modelo equilibrando su apego a la
realidad con su complejidad de tal forma que pueda ser resuelto analiticamente o
numéricamente. Como resultado de lo anterior encontramos que hay muchas maneras de
plantear y resolver problemas de optimizacién bajo incertidumbre.

La Optimizacion Estocastica es aplicada en la resoluciéon de problemas cuando hay
presencia de aleatoriedad o incertidumbre ya sea en los datos de entrada (ruido) o en el
procedimiento mismo. Dentro de esta familia de métodos podemos mencionar la
Aproximacion estocastica y los Algoritmos Genéticos, entre otros.

La Aproximacion Estocastica es una herramienta que se basa en iteraciones para
llegar al valor 6ptimo. Las primeras ideas de este método se pueden encontrar desde
1941 en un documento de H. Hotelling (6). Pero es afios mas tarde que Robbins y Monro
(4) en 1951 le dan un tratamiento matematico mas formal y llegan a la comprobacién de
valiosos resultados de esta técnica. A partir del trabajo de Robbins y Monro se han
publicado un gran nimero de articulos tanto te6ricos como practicos que dejan ver su
utilidad préactica y su importancia.

El documento de Robbins y Monro inicialmente atrajo la atencién de las personas
dedicadas a la estadistica pero poco a poco esta herramienta fue desarrollada en areas
como sistemas de control y optimizacion. La AE ha servido como prototipo para el andlisis
de algoritmos recursivos utilizados en estimaciones en linea dentro del control de
sistemas estocasticos.

Existen varias versiones modificadas de la AE generadas a partir del método
propuesto por Robbins y Monro cuya motivacion original fue la busqueda de raices de
funciones continuas donde la forma de la funcién era desconocida o demasiado compleja
para ser calculada.



Robbins y Monro plantearon el siguiente problema:

Sea M(x) el valor esperado de cierto experimento para una X dada. M(x) se
supone una funcibn monétona de X pero desconocida. Lo que se desea es
encontrar la solucién x=¢ de la ecuacion M(X) =«, donde a es una constante
dada. La idea que propusieron fue un método para llevar a cabo experimentos
sucesivos para valores X, X,, X;,.... de tal forma que X tienda a € en probabilidad.

Descripcion general del método de la AE

Sea M (x) una funcién daday a una constante dada tal que la ecuacion:

1) M (X) = o

tiene una unica solucion en x=4@. La determinacion del valor de 6 se puede hacer a
través de mas de un método via aproximaciones sucesivas. Muchos de estos métodos

comienzan eligiendo valores X;,X,,..,X, mas 0 menos arbitrarios y entonces

r
sucesivamente obtienen nuevos valores de X,como funcion de: los valores previamente
generados X, X,,..., X, ; 0 de los valores de M(X,),M(X,),... M(X, ;) y en algunos casos

de alguna derivada M'(x,),M'(X,),..., M'(X. ), etc. Si se tiene que el limite

2 limx, =6,

n—o

no importando los valores de inicio X, X,,..., X, que se hayan tomado, entonces el método
es efectivo para esa funcion M(X) en particular y ese valor ¢ . La rapidez con que el

método converge en (2) y la facilidad para re-calcular los valores de X, son lo que

determinan el uso practico del mismo.

Ahora consideremos una generalizacién estocastica para el problema anterior en
el cual la naturaleza M (x) es desconocida. En su lugar, supongamos que para cada

5



valor de X corresponde una variable aleatoria Y =Y (X) la cual cuenta con una funcion de
distribucion PrlY (x) < y]=H(y| x) tal que

@ M) = [yaH (y] %

donde M (X) es el valor esperado de Y para un valor de X determinado. Ni la naturaleza
exacta de H(y|x) nilade M(x) es conocida, pero se asume que la ecuacion (1) tiene
una raiz Unica @, y se desea estimar @ haciendo observaciones sucesivas de Y para los
valores X, X,,...,X, determinados de forma secuencial de acuerdo con algin

r

procedimiento. Si (2) se cumple en probabilidad e independientemente de cualesquiera
valores de inicio X, X,,...,X,, podriamos, de conformidad con terminologia comun de

estadistica, decir que el procedimiento es consistente para H(y|X) y « dadas.

Robbins y Monro propusieron un método recursivo el cual, bajo ciertas restricciones
sobre la naturaleza de H(y|x), podria ser usado para encontrar la raiz deseada. Aun

cuando las restricciones son rigurosas en la practica en muchas ocasiones se satisfacen.

Convergencia estocastica

Supongamos en adelante que H(y | x) es, para cada X, una funcién de distribucion
en y y que existe una constante positiva C tal que

C
(4) PrlY(x<C ]:j_CdH(y| x)=1 paratoda X

Lo que significa en particular que para cada X el valor esperado M (x) definido por
(3) existe y es finito. Supongamos ademas, que existen unas constantes 'y 6 tal que

(5) M(X) <a para x< @, M(X) > o para x>0

Si M (0) =« es, por el momento, no tan importante.



Sea {an} una secuencia fija de constantes positivas tal que
(6) 0<Ya?=A<c
1
Definimos una cadena (no estacionaria) de Markov {X,} tomando a X, como una
constante arbitraria y definiendo:
(7 Xnir ~ % =8 (@ —Yy)
donde Y, es una variable aleatoria tal que
() Prly, <yIx,]=H(ylx,)
Sea
9) b, = E(x, —6)
Se desea encontrar las condiciones bajo las cuales

(10) lim b, =0

N—o0

no importando cual haya sido el valor inicial X, lo que implicaria la convergencia de X, a

6 en probabilidad. Justificando asi que este método es Util para resolver el problema
propuesto.

De (7) tenemos que

bn+1 = E(Xn+l _0)2 = E[E[(Xml _9)2 | Xn]]

1) =E|[ {x-0)-a,(y-a)fdH(yIx)|

—b, +alE| [ (y-a) dH(y]x,) | - 28, E[(x, ~O)M(x,) - )]

Haciendo

(12) d, =E[(x, -O)(M(x,)-a)],



13) e, = [ (v-ayaH(ylx,)].
podemos escribir

(14) b, —b =a’e —2a.d.
Notemos que de (5)

d, >0,
Mientras que de (4)

0<e, <[c+laf <o

Las observaciones anteriores junto con (6) implican que la serie de términos positivos

> “a’e,, converge.

De (14) también obtenemos que
o0 2 o0
(15) b, =b +Zj:lajej —ZZHajdj

como b,,, >0 entonces

(16) > ad, S;{bl+za§en}<oo
j=1 1
Luego
(17) > a,d,, converge.

1

Considerando (15) tenemos que
(18) limb, =b, +> "a’e, —2> "a,d, =b

existey b>0.

Ahora supongamos que existe una sucesion {kn} de constantes no negativas tal
que



(19) d, > kb,, Sak, =

n n=n
1

de la primer parte de (19) y la convergencia de (17) se sigue que

(20) D ak,b, <o
1
De (20) y de la segunda parte de (19) se sigue que para cualquier ¢ >0 debe existir
infinitamente varios valores n tal que b, <&. Ya que sabemos que b=1im b, existe,

se concluye que b=0.

Entonces hemos demostrado

Lema 1. Si existe una sucesion {kn} de constantes no negativas que satisfagan (19)
entonces b=0.

Sea

(21) A, =\xl—9\+[C+\a\](a1+a2+...+an71);

Entonces de (4) y (7) se sigue que

(22) Prix, -6 <A ]=1

También, sea

(23) kn=inf{M)((X_)l;a} para 0<|x—6/<A,.

De la condicién (5) se sigue qué kn >0. Ademas, sea P,(X) la distribucion de

probabilidad de X,, tenemos que



@y d=] ., x-OME-a)dr ()
o, _
zjx_ngn\x—H\ dP, (X) = kb,

entonces la sucesion particular {kn} definida en (23) satisface la primera parte de (19).

Para verificar la segunda parte se deben hacer los siguientes supuestos:

(25) Kn > LS

A,

para alguna constante K >0 y una N suficientemente grande, y ademas
d a
(26) Yo =

de (26) tenemos que

(27) ian =00
1

de ahi que para una n suficientemente grande

(28) 2lc+laka, +..+a,,) = A,

con lo anterior y considerando (25) para una N suficientemente grande
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K a K
(29) ak,>a,—=2 L :
A, 2[C+lafa +..+a,,)

Asi la segunda parte de (19) de obtiene de (29) y de (26). Con lo que queda
probado

Lema 2. Si se cumplen (25) y (26) entonces b=0.

Como ejemplo tenemos que la sucesion {an} donde a, =1/n satisface que (6) y
(26) ya que

=1 7 > 1
2v e A1 17"
! n=2 n(1++...+)

2 n-1

De manera mas general, cualquier sucesion {an} para la que existan dos
constantes positivas c' y c¢'' para las cuales

o

(30) <a <&
n

S|

satisface (6) y (26). Llamaremos a cualquier sucesion {an} la cual satisface (6) y (26), no

importando si es de la forma (30), una sucesién de tipo 1/n .

Si {an} es una sucesion de tipo 1/n entonces es facil encontrar funciones M (x)
que satisfagan (5) y (25). Supongamos, por ejemplo, que M (x) satisface las siguientes
condiciones modificadas de la forma original de (5): para algin 6 >0,

11



(5) M(X)<a—0 para x<@, M(X)>a+0 para x> 6

Entonces para 0 <|x—6| < A, tenemos
(32) Kn>—,

lo cual es (25) con K =6 . Del Lema 2 se concluye:

Teorema 1. Si {an} es del tipo 1/n, si (4) se cumple, y si M(x) satisface (5)
entonces b=0.

Un caso mas interesante ocurre cuando M (x) satisface las siguientes condiciones:

(33) M (x) es no decreciente,
(34) M(O) =,
(35) M'(6) >0.

Probemos que (25) se cumple en este caso también. De (34) se tiene que

(36) M(X) —a = (x—8)[M' () + s(x-6)],

Donde &(t) es una funcion tal que

37) lim 2(t) = 0.

de lo anterior podemos decir entonces que existe una constante 6 > 0 tal que

(38) et)2-3M'(0) para|ti<s, talque

12



(39) w:£M'(€)>O para  [x—6|<5.
X—6 2

entonces, para 0+ <X< 6+ A, como M(x) es no decreciente,

o) M) - M(@+8)-a M (©6)

X—0 A, 2A,

mientras que para - A, <X<60-0,

M(X)-a _a-M(x)_ a-M(@-5)  M'(©)

(41) >
X—0 6 —X A, 2A,

Por lo tanto, asumiendo sin pérdida de generalidad que J/A, <1,

M(X)—a _ M'(0)
(42) x_eaz TN para 0<|x—6 <A

de tal suerte que (25) se cumple con K =dM'(¢)/2>0. Esto prueba el siguiente teorema

Teorema 2. Si {an} es del tipo 1/n, si (4) se cumple, y si M (x) satisface (33), (34)
y (35), entonces b=0.

Con todo lo anterior se ha mostrado la convergencia en probabilidad hacia la
soluciéon del método de AE propuesto por Robbins y Monro demostrando asi su
factibilidad para la resolucién de este tipo de problemas de obtencion de raices de una
funcion.

La principal ventaja de este método es que no se necesita saber la naturaleza de la
funcion M . Lo que si interesa saber es la convergencia y el modo en que converge la
secuencia generada por el método.
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Es importante mencionar que este método para encontrar raices propuesto por
Robbins-Monro ha jugado un papel central en el area de la optimizacion aplicado al
problema clasico de encontrar el valor de x=46 tal que g(x)=0L/ox=0, en donde

L=L(x) es, por ejemplo, una funcién de pérdida que se busca minimizar. Esto es,
mediciones del gradiente g(x) (con ruido) de una funcién son utilizadas para el método

de AE. Por esta razon, este algoritmo es llamado en ocasiones el algoritmo de gradiente
estocastico. Muchos problemas préacticos han sido resueltos via esta formulacion de
gradiente estocastico.

Ejemplo de aplicacion

El siguiente problema es un caso muy simple de la aplicaciébn del método de
Robbins y Monro pero que es de gran ayuda para ilustrar las técnicas matematicas que
involucra el mismo. (Wasan (7), 1969).

Ejemplo. Existen varios casos de pruebas biol6gicas uno obtiene datos de
respuesta - no respuesta sobre un determinado experimento. Por ejemplo, en la prueba
de insecticidas uno observa si un insecto responde o no a cierta dosis. Entonces el
problema es determinar la dosis critica para una cantidad de respuesta dada.
Matematicamente, el problema puede ser formulado como sigue:

Sea Z una variable aleatoria con funcién de distribucién M . Si X es un namero real
y Y (X) es una variable aleatoria tal que

Y(X)=1siz<x y Y(X)=0 siZ>x

Entonces
P[Y (x) =1]=P[Z < x]=M (x),
P[Y (x) =0]=P[Z > x]=1-M(x),

E[Y (x)]=1*M(x) +0*(1— M (x)) = M (X)

14



Ahora bien, Y(X) es la respuesta observable a la dosis X. El problema es

determinar el valor de X para una cantidad de respuesta dada « . Esto se puede resolver
planteandolo como en el siguiente teorema.

Teorema 3. Sea M una funcion de distribucién y a un namero real tal que existe
un numero real @ dado que cumpla que M(#)=«; sea M diferenciable en 6 y

M'(@) > 0. Sea X, un nimero real y N un entero positivo. Sea
1
(43) Xn+1=Xn_ﬁ(Yn_a)l
donde Y, es una variable aleatoria tal que

PIY, =1| X;, X5, X, Yo Yo, [= M (X)),

P[Y, =0 X,, X,,.. X, Y00 Y, | =1-M(X,),

Entonces limE(X, —8)® =0, de tal forma que la sucesion de variables aleatorias

N—o0

{Xn} converge a @ en media cuadrada y entonces en probabilidad. Notemos que en este

caso la @, =1/n del método general antes descrito.
Prueba

Sea & =E(X, —0)° queremos mostrar que el lim&, =0.
N—o0
De (43) tenemos

Xn+l_9= Xn _Q_E(Yn —Ol),
n

E(Xn+l _0)2 = E(Xn _0)2 _EE[(Xn _9)(Yn _a)]_'_ril-zE(Yn _a)Z

Sea

15



=E[(X, -0)(Y, - )]

€, = E(Yn _a)z’
Entonces Ea=¢, —gdn + e—g,
n n
d noe.
Z(gﬁ—l é: ) 274.2_7],
1 ) 1 )
n d. n e
§n+1_§1—_227-]+2%1
T
noe.
Ya que 0<e, =E(Y,—a)?<1, > -} esnodecrecientey acotada,

T )

0 e n 1
Yy 2712 converge porque 27 =
T ) 1)

i
6

d, = E[(X, —O)(Y, —a)]= E{E[(X, =O)Y, ) | Xyseees X, Yy Yo )}

=E[(X, -0)(M(X,)-a)]>0

ya que (X, -0)(M(X)-a)=0 paratoda X .
] n d n j 0
Por lo anterior ZT & ZT Z
1 1 j=1

—| =

n
y entonces >

es acotado y no decreciente, lo que implica que

16



o d,—
;—.

J

converge. De ahi que lim¢&, = Z '+Z—'2: existe. Lo que debemos
n—oo 1 1

demostrar es que £=0.

Supongamos que tenemos una sucesion de nimeros reales {kn} tal que

0] k,>0 paratoda n,
(i) d, >2k.¢, para toda n,
2k .
(iii) ZF o diverge,

1

con estos supuestos tenemos que & =0. Para verlo, veamos que (i) y (ii) implican que

il K,&, <Z—<oo

Ahora supongamos que &£>0. Como el lim&, =& entonces existe un ndmero
n—oo

natural N >0 tal que si n> N entonces &, >&/2.

Entonces

> 3 Kty

n=N+1

\ e

‘L
;N

o0
lo que implica que E — es finito, lo cual es una contradiccién al supuesto (iii),
n=N+1

entonces £=0. Solo falta mostrar que existe tal sucesion {kn} gue satisfaga los
supuestos antes sefialados (i), (i) y (iii).
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Empecemos, sea A = x -6 para n=1
n—ll
A =[x -0+ — sin>1
-1 J
1
De (43) tenemos que X =X)=-=(Y;-a)
J
Y. — o
X, =X =—) 2 —
1 J
Y. —a
y | X, =0 x, 0> ——
= )
n—ll n—ll
< -0+ Y —alkx -6+ %,
= iz J
porque |Y; —|<1 paratoda j.
De aqui que | X, —O0KA,, n>1
Sea kn:infw
X—6

Claramente {kn} satisface (i) y {kn} también satisface (ii), debido a que

d, = EL(X, ~O)(M (X), )] = E[(xn _oy? M(Xa)}
X,—6
>E(X,-6)° inf M(X)—a
X<, X — 0
como | X, -0 <A, >EK
Ya que imM®—a _ . ME)-M(©) _

x—6 X—6 x—6 X—6

M'(0) >0

18



existe una & >0 tal que si | Xx—@|< & entonces

M(X) -«

>1M'(6)

Luego inf M

|x—0|<5 X —

>1M'(6).

Supongamos que N es un numero natural positivo tal que si n> N entonces
A, > J. Consideremos n> N. Si 6 {x—6@|< A, entonces

1 1

> =y IM(X)—a2k,
| x=0] A,

donde k =min{M (6 + ) —a} > 0. Entonces

inf M- k
S<|x—0|<A, X—0 An
y
k, = inf M) -a min{ inf M, inf M(X)_a}
[x-6]<A, X—60 [x-6l<s X —@ s<lx-0<A, X —@
> min{l\/I () } > Kk para n> N, digamos.
2 A A
Veamos que
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1 n1
ya que logn = ZI 4jt_ > 1 ZZZT
i 1=

A = x —9|+Z <(x —0|+1)Z +Z—

12 jZJ

={ X1—9|+2}Z£.5{| x, —6|+2}ogn =k, logn

j=1

Con lo que se demuestra que también se cumple (iii).

Entonces se ha mostrado que uno puede obtener la solucién al problema de

respuesta-no respuesta a través del método de aproximaciones estocasticas.
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[.1.2 Método Kiefer-Wolfowitz

Dentro del desarrollo de la teoria de la Aproximacién Estocastica otro de los
primeros documentos importantes es el desarrollado por Kiefer-Wolfowitz (8) en 1952 en
el cual se expone un método para determinar el maximo de una funcién de regresion, si
es que existe.

El problema se plantea de manera similar al método anterior.

Sea M(X)una funcion de regresion la cual tiene un maximo en un punto
desconocido @ . Siendo M (x) también desconocida pero existiendo la posibilidad de
tomar observaciones de ella en para cualquier valor de X. Veremos un esquema en el
que partiendo de un valor arbitrario X;, es posible obtener sucesivamente valores

X,, Xs,.... tal que X, converge a @ en probabilidad en la medida que N — 0.

Empecemos, sea H(y|x) una familia de funciones de distribucion que dependen
del parametro X,y sea

(1) M(x) = [ydH(y]X)
Supongamos que
) [(y=-M@)* dH(y|x)<S <e,

y que M(X) es estrictamente creciente para x< @,y M(X) es estrictamente decreciente

para x> 6. Sean {an} y {Cn} sucesiones infinitas de numeros positivos tales que

(3 c. —0,

4) Y., ==,
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(5) D.a,C, <0,

(6) Y alc,? <o,

Por ejemplo sean a, =1/n, ¢, =1/n°.

Podemos ahora describir el esquema recursivo como sigue. Sea z, un namero arbitrario.
Para todo nimero entero positivo N tenemos

(yZn - y2n—1)
C i)

n

(7) Zn+1 = Zn +an

donde VY,., Yy Y,, son variables independientemente distribuidas con distribuciones
H(y|lz,-c,) vy H(y|z,+c,) respectivamente. Bajo condiciones de regularidad en

M(x) las cuales se establecerdn a continuacién se probard que Z, converge

estocasticamente a & conforme N — 0.

Aun cuando no hemos postulado la existencia de la derivada de M (x) (de hecho,
M (x) puede ser discontinua), el espiritu de los supuestos de regularidad es el siguiente.

a) Si M(x) tiene derivada ésta deberia ser cero en el punto x=6¢. De aqui que
podriamos esperar que la derivada no sea muy grande en una vecindad de x=6.

b) Si, a una distancia de @, M (x) fuera muy plana, entonces el movimiento hacia &

seria muy lento. De aqui que fuera de una vecindad de x =6 nos gustaria que el valor
absoluto de la derivada esté acotado inferiormente por un nimero positivo.

c) Si M(x) se incrementara abruptamente en algunos lugares podriamos por error

tener un movimiento de Z,, el cual podria mandarnos muy lejos de €. Si hubiera muchos
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lugares con incrementos abruptos Z, podria aproximarse a +o 0 —oo con probabilidad
positiva. Tendriamos por lo tanto que postular una condicién de Lipschitz.

Ahora bien, en cualquier situacién practica uno siempre puede dar a priori un
intervalo [C,,C,] tal que C, <@ <C,. Y con esto seria suficiente que las condiciones se

cumplieran en dicho intervalo.

Supongamos, sin embargo, que algunos z, £C, caen fuera del intervalo [C,,C,] y
que no es posible tener las observaciones en esos valores. Si en ese caso movemos a Z,

de tal forma que el valor excedido Z,%C, se conviertaen C, o C,, segln sea el caso, y

seguimos el procedimiento descrito en (7), entonces las conclusiones se mantienen
validas.

Postulamos las siguientes condiciones de regularidad en M(X) .

Condicion 1. Existen positivos f y B tales que

(8) | X'=@|+| x"—@|< B implica que | M(X')—M(X") < B| X—x"|

Condicion 2. Existen positivos p y R tales que

9) | X'—x"|< o implica que |[M(x')-M(X")|< R

Condicién 3. Para cada & >0 existe un positivo 7(0) tal que

(10) |z—0|>5 implica que inf |IVI(Z+‘9)_'V|(Z—c‘?)|>7Z

50>e>0

(6)
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Convergencia estocastica

Veamos que en el esquema sugerido Z, —@ converge estocasticamente a cero.

Sean
(11) b, =E(z, - 6)",
(12) U.(2) =2, —OE{Ys — Yonul 2, =2},
(13) U (2)=;U,@+IU, @)D U (2)=;U,(2)-1U, ()],
(14) P.=EWU,(z,)), N,=EU,(z,))
(15) €, = E(Von — Vo)

De (7) tenemos que

2

(16) by =b, 220 (P, + N, )+ e,
C C

n n

Agregando la expresién obtenida en (16) para bj+l —bj para 1< j <n, obtenemos

n g n aj n a2
(17) by =b +2) P +2) LN, +> e
i1 €

j=1 Cn j=1 Cn

Notemos que U, (z)>0 y U, (z) >0 implican que |zZ—-6|<cC, porque M(x) es
monodtona para x<6& y para x>@&, se sigue de (8) que, para toda N para la cual
C, <3/, tenemos que

(18) 0<U(z) < 2Bc?
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De (5) y de (18) se sigue que la siguiente serie de términos positivos

(19) Sép
n=1 Cn

converge, digamos a « . De (9) tenemos
(20) [M (Zn +Cn)_M(Zn _Cn)]2 < R2

para N suficientemente grandes. También para valores de n grandes,

E{(yzn - y2n—1) | Zn}:

(21)
= E{(yZn -M (Zn +Cn))2 + (y2n—1 -M (Zn _Cn))2 | Zn}—'_['vI (Zn +Cn) -M (Zn _Cn)]2 <25+ RZ

por (2) y (20). De aqui que para n suficientemente grandes

(22) E[yZn - y2n—l]2 <25+ R2 :

En consecuencia de (6) obtenemos que la siguiente serie de términos positivos

2

(23) S

n=1 Cn

converge, digamos a y . Por lo que, como b, >0, se sigue de (17) que

na.
(24) ZZ—JNJ- > —20—y>-om,

i1 Cj

de tal suerte que la siguiente serie de términos negativos

a
(25) > "N,  converge.
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Por otro lado, sea

_ M(Zn +Cn)_M(Zn _Cn)

(26) K,
c, |
Entonces
P.—N
27) E{Kn |zn—¢9|}: n n,

n

De la convergencia de (19) y (25) y de la divergencia de Zan , Se sigue que

(28) lim inf E{K_ |z, —6[}=0

N—oo

Sea n, <n, <... una sucesion de enteros positivos tales que

(29) Ilm E{Kn | Z, _6|}: 0
J—>o© ] J

Podemos afirmar que (z, —6) converge estocasticamente a cero mientras j — oo.
Si no fuera asi, podrian existir dos nidmeros positivos & y & y unas sucesiones {tj} de

{n,} tal que, paratoda j,
(30) P{lz; -0>d}>¢,

lo que implica que

(31) E{K, | z, —0|}2d€ﬂ(gj >0

para toda j para la cual C; < 5. Pero (31) contradice (29) con lo que la convergencia

estocastica a cero de (z, —6) es demostrada.
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Sean 7 y & numeros positivos arbitrarios. La prueba del teorema se completa si
podemos mostrar la existencia de un entero N(7,¢) tal que

(32) P{lz,-0n}<e para n>N(y,e).

Sea S un numero positivo tal que

s’+s ¢
<7

= e

Como z,; converge estocasticamente a @ existe un entero N, tal que

(34) P{lz, —O] s}<§

Podriamos también elegir N, tan grande que

(35) C, <m|n(’; ’BJ paratoda n>N,,
2 al S
36 LD e —
Y (36) H_ZN:OCHZ 2R? +4S
y (37) Za C, <—
n=N,

Prosiguiendo de manera similar a la utilizada para obtener (17), tenemos que, para
cada N> N,

(38)

E{(z,-0)"z,, =2}=(z, - 0)° +2Z JE{U —Z}+22 E{(YZ, Yai0)* 12y, =23

JNOJ JNOJ

<(z, - 6)? +2z ‘E{U Zy, :z}+(R2+28)ia—;<(zn—9)2+s.

JNo i J=No¥j

Usando (33), (38) y la desigualdad de Tchebycheff, tenemos
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(39) P{ zn—¢9|>n\|zN0—9|<s}<g

Las desigualdades (34) y (39) muestran que (32) se cumple para N(77,&) =N,, con
lo que la comprobacién esta completa.

1.1.3 Ejemplo de Aplicaciones de la Aproximacién Estocastica

Algunos de los ejemplos mencionados en la literatura (Wasan (7), 1969) en los
cuales es factible el uso de la aproximacion estocastica son los siguientes:

a) Es sabido que la dureza de la aleacién de cobre-acero esta determinada en gran
medida por el tiempo durante el cual la aleacién es expuesta a 500°C. Sea X el tiempoy
Y (x) la dureza de la aleacion, el problema es encontrar los valores de X los cuales

puedan dar como resultado una aleacion de un promedio de dureza « dado. Es bien
sabido que la dureza varia de una aleacién a otra.

b) En la prueba de insecticidas, se da el problema de determinar la dosis critica
para una cantidad de respuesta dada. (Es el caso del ejemplo mostrado en una seccion
anterior)

c) Consideremos el problema en que la cantidad de fertilizante X es aplicado a un
terreno de cultivo y Y(X) representa la cantidad de granos que es producido. La
produccién serd probablemente mas pequefia si la cantidad de fertilizante utilizado es
menor, pero también si el fertilizante usado es demasiado. En algun valor intermedio la
produccion maxima puede ser alcanzada. La produccion podra, por supuesto, variar de
afio en afio aun cuando la X se mantenga constante.

Es necesario mencionar que los problemas anteriores también pueden ser resueltos
con otros métodos estadisticos, en algunos casos con el método de minimos cuadrados.
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Kushner (9) en 1962 concluyé que el método de minimos cuadrados es superior al
método de aproximaciones estocasticas en cuanto a la eficacia de los dos métodos.

El método de minimos cuadrados intenta encontrar una funciébn que mejor se
aproxime a un conjunto de datos dados (justo lo que se necesita en los ejemplos
anteriores) utilizando el criterio del minimo error cuadréatico. Sin embargo, para el uso de
este método es necesario conocer la forma de la funcién que se desea estimar. Solo
cuando el problema es de aproximacioén lineal en los coeficientes de funciones (llamadas
funciones base que se suponen linealmente independientes) este método tiene una
solucién general.

Otra alternativa para la estimacion de parametros es la llamada Maxima
Verosimilitud, la cual es una técnica con la que dada una muestra es posible estimar los
parametros de la funcidon de distribucibn que describe el comportamiento de cierto
experimento o fenébmeno, sin embargo para esto es necesario tener claro qué tipo de
distribucion sigue el experimento, una vez mas necesitamos la funcién que explica el
modelo.

En contraste con estas dos técnicas muy utilizadas, el método de aproximaciones
estocasticas tiene la gran ventaja de que uno no necesita saber acerca de las entradas
del sistema; ni de la forma de la funcion de regresion o la estimacion de pardmetros
desconocidos como seria el caso de minimos cuadrados. Todo lo que se necesita es
conocer la salida la cual es, normalmente, facil de obtener en la practica. De ahi que este
método sea una buena opcion para los problemas anteriores y en particular para el
problema que se trata en este trabajo.
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.2 Método de Diferencias-Finitas (MDF)

[.2.1 Antecedentes

Dentro del desarrollo tedrico de la Aproximacion estocéstica existe el método
denominado de Diferencias Finitas (DF) cuyo caso particular es el método Kiefer-
Wolfowitz antes descrito.

En una seccién anterior, se mostrd que el método de aproximaciones estocasticas
es una buena herramienta para la obtencion de raices de una funcion no lineal. También
se menciond que en el area de la optimizacion es factible su aplicacion considerando el

problema clasico de encontrar el valor de X=6 tal que g(X)=0L/ox=0, en donde
L =L(X) es, por ejemplo, una funcién de pérdida’ que se busca minimizar. Sin embargo,
para este problema el método supone que la informacién con la que se cuenta es con una
medicion (con ruido) del gradiente g(X) =0L/0x el cual es desconocido.

El método de diferencias finitas (MDF), en cambio, supone que en vez de tener
informacion estocastica del gradiente de una funciéon (como en la aplicacion del método
de Robbins-Monro en la optimizacién), sélo se cuenta con informacion (generalmente con
ruido) de la propia funcién. Esta consideracion tiene un valor muy importante ya que en
muchos problemas la informacién del gradiente estocastico es dificil o imposible de
obtener. En su lugar, el MDF se basa en una aproximacion del gradiente formado de
mediciones (generalmente con ruido) de L.

El mas antiguo de este método se basa en pequefios cambios, uno a la vez, de
cada uno de los elementos de X, después de cada cambio, el valor de L es calculado.

Una vez que los valores de L son obtenido después de cada uno de los cambios de
los elementos de X, la aproximacion del gradiente puede ser formado. EI MDF esta
basado directamente en la definicion de gradiente como la coleccién de las derivadas de
cada uno de los componentes de X, manteniendo los demas componentes fijos. Como

2 Funcion de pérdida es una funcién que relaciona un evento con un nimero real que representa el costo
asociado con el evento.
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puede deducirse, este método es costoso a medida que la dimension del problema va
creciendo, en este caso, la dimensién del vector X.

1.2.2 Descripcion general del Método de Diferencias-Finitas (MDF)

Veamos la descripcion de este método para el caso en el que sélo se cuenta con
mediciones de y(x) = L(x)+&(x) para varios valores de X.

El procedimiento de recursion es de la forma general que se utiliza en la
aproximacion estocastica, es decir

1) X = X =40y (Xk)

donde 0,(X,) es la estimacion del gradiente OL/ox en la iteracion X, basada en
mediciones de la funcién de pérdida. Como podemos observar, los elementos son los
mismos, la ganancia @, >0, tiene la misma funcién que en los métodos anteriores. Bajo
condiciones apropiadas, la iteracién (1) converge a x =6 en probabilidad.

Es facil observar que la parte esencial de (1) es la aproximacién del gradiente
0,(X,). Este gradiente lo obtendremos utilizando el MDF. Existen dos formas de
aproximacion del gradiente, de un lado que involucra mediciones de VY, (X)) VY
Y, (X, + perturbacion) y la de dos lados que involucra mediciones de la forma

Y, (X, £ perturbacion). El método de DF utilizando la aproximaciéon por los dos lados
quedaria

_Y(Xk +C.8)—y(X, —c.e) |
2c,

(2) gk(xk): .
y(xk +Ckep) - y(xk _Ckep)
2c,
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donde €; es un vector con un 1 en la i—ésima entrada y 0’'s en las demas entradas y

Cc, >0 define la magnitud de la diferencia. El par {a,,C,} son llamadas las ganancias
para el método. Las condiciones que deben cumplir estas ganancias son las siguientes:

para &, debe cumplir &, >0, 8, =0, >~ a, =o

para C, debe cumplir ¢, >0, ¢, >0, D" a.c, <0, D~ aZ/cf <o

La teoria sobre la convergencia del MDF es similar a la teoria de convergencia del
algoritmo de AE para encontrar las raices de una funcion. Sin embargo, debido a que se

toma g, (X,) como estimador de g, (X,) y al control de la ganancia C, surgen algunas

consideraciones que hay que justificar. En el caso del método para encontrar raices se
supone que los valores de entrada son estimadores insesgados.

La demostracion de la convergencia de este algoritmo puede ser encontrada en
varias referencias, una de ellas es Spall (10).

.3 Meétodo de Perturbaciones Simultaneas (MPS)

[.3.1 Antecedentes

Aunque en el problema que vamos a tratar en este trabajo no se refiere a un caso
muy extenso (de dimension p grande) es importante hacer mencion del MPS para tener

un panorama mas completo de la aproximacion estocastica.

En las dos secciones anteriores hemos expuesto dos presentaciones de la
aproximacion estocastica; en la inmediata anterior se mostr6 el método de diferencias

finitas generalizado al caso multivariado, es decir, cuando la entrada es un vector en R"
con p=>1. Este método (MDF) tiene el inconveniente que cuando la dimension del vector

de entrada es grande también lo es el niumero de célculos que hay que hacer para
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obtener el gradiente en cada iteracion. De ahi que surge esta version de la aproximacion
estocastica llamada Método de Perturbaciones Simultdneas (MPS) por su relativa
eficiencia respecto al MDF.

Al igual que con el MDF partimos del hecho de que la informaciéon con que se
cuenta se refiere a mediciones de la funcion de pérdida L(x) (con o sin ruido) y no del

gradiente de dicha funcién. EI MPS implementa una aproximacion altamente eficiente del
gradiente, dicha aproximacion requiere de solo dos mediciones de la funcion de pérdida
independientemente del nUmero de parametros a ser optimizados (es decir, no importa
cuan grande sea p). Esto difiere del algoritmo del MDF en el cual se necesitan de 2p

namero de mediciones de la funciébn de pérdida para calcular el gradiente en cada
iteracion.

Se han hecho estudios sobre la eficiencia del MDF y el MPS y existe un resultado
tedrico en Spall (11) de 1992 que dice:

“Bajo condiciones generales razonables, el MPS y el MDF alcanzan el mismo nivel
de efectividad para un namero de iteraciones dado aun cuando el MPS utiliza p

veces menos evaluaciones de la funcion de pérdida respecto al MDF.”

Este resultado tedrico ha sido confirmado en diversos estudios numéricos aun
cuando p es del orden de cientos. También es cierto que este resultado puede no

cumplirse en algunos casos practicos finitos porque éste esta derivado de la teoria
asintdtica la cual se basa en condiciones que pueden ser violadas en algunas
aplicaciones practicas.

1.3.2 Descripciéon general del método de Perturbaciones Simultaneas

Continuando con el mismo problema de minimizar una funcién de pérdida L =L(X)

con x e RP". El algoritmo basado en el MPS trabaja de manera iterativa partiendo de un
valor inicial. La aproximacion del gradiente en este método es el siguiente:
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_Y(Xk +C A ) = Y(X, _CkAk)_
2c, A

gk(xk)= .
Y(X +C A ) — V(X —CA,)
2c Ay,

en donde A, = (Akl,Akz,...,Akp)T es un vector, definido por el usuario, de perturbaciones
aleatorias que satisfacen las siguientes condiciones: las {A,;} deben ser independientes y
simétricamente distribuidas alrededor de O con inversa de momentos finita E(|A, ™)

para toda k, i. El par {a,,C} son llamadas las ganancias para el método. Las
condiciones que deben cumplir estas ganancias son las siguientes:

para &, debe cumplir &, >0, 8, -0, >*" a =

para C, debe cumplir ¢, >0, ¢, -0, >~ a.c, <o, >~ a’/ci <o

Una distribucién para las A, que cumple esas condiciones en particular es la

Bernoulli £1, también podemos decir que dos distribuciones que no cumplen con las
condiciones descritas son la Uniforme y la Normal (en particular la condicion de la inversa
de los momentos, la cual es critica).

Podemos ver que todos los elementos de X son afectados de manera conjunta
siendo necesario solamente dos mediciones de Y(X), sin embargo cada componente de

0, (x,) esta formado por la diferencia de estas dos mediciones y un radio que involucra
los componentes individuales del vector de perturbacion.
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Algoritmo

A continuacion veremos los pasos que sigue el algoritmo que utiliza el MPS.

Pasol. Determinar un valor inicial para X;. k =0.
Paso2. Determinar el vector de perturbaciones A, = (Akl,Akz,...,Akp)T

Paso3. Determinar los dos valores de la funcion de pérdida L(-) basado en el vector de
perturbaciones simultaneas alrededor del valor actual de %, (recordemos que X e RP).

X L(X, +CA,) y X L(% —CA,) con ¢, conforme se describié en el método.

Paso4. Determinar el gradiente:

fi
9, (%)= Y(X +C A )= Y(R —CA,) A_klz
K 2¢, 1
Ay

Se puede observar que el comin numerador en cada una de las p entradas de 0§, (X,)

refleja la perturbacion simultanea de todos los componentes de X, en contraste con el
MDF.

Paso5. Actualizar el valor estimado de X usando la forma estandar de la AE.

R = X —3 94 (%)

con a, conforme se describié en el método.

Paso6. Regresar al Paso 2 con k =k +1. Terminar el algoritmo si el cambio entre valores

estimados de sucesivas iteraciones son muy pequefios o se ha alcanzado el maximo de
iteraciones permitidas.
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Capitulo Il. Algoritmo de Aproximacion Estocastica para
la decision de venta de acciones

1.1 Antecedentes

En México la institucién autorizada para ser el foro en el cual se lleven a cabo las
operaciones del mercado de valores es la Bolsa Mexicana de Valores, la cual es
considerada como mercado listado.

La bolsa de valores en un pais es de gran importancia ya que a través de ella se
permite que tanto empresas como gobierno puedan financiar proyectos productivos y de
desarrollo que generen empleo y riquezas. Por el otro lado, la gente que invierte o aporta
ese dinero tiene acceso a una gran diversidad de opciones que permite diversificar el
riesgo con el fin de obtener mejores rendimientos comparados con los instrumentos
tradicionales.

El riesgo asociado a estos “posibles” rendimientos altos y la falta de informacién han
sido, entre otros, una de las barreras para que la gente se acerque a este tipo de
mercado.

Una vez que alguien con los suficientes conocimientos sobre el funcionamiento del
mercado, obtiene acceso a éste, se enfrenta al problema de decidir en cuales acciones
invertir, en qué momento comprar, en qué momento vender, qgue montos invertir, etc. Lo
mas sencillo para tratar de dar respuestas a estas interrogantes seria escuchar los
consejos de los asesores y seguirlos al pie de la letra. Sin embargo, ciertas personas con
el afan de ir aprendiendo y ganar experiencia prefieren correr los riesgos ellos mismos y
tomar sus propias decisiones.

En este trabajo abordaremos el problema de decidir en qué momento es
conveniente vender acciones que poseamos ya sea para realizar (hacer efectivas) las
ganancias o bien para evitar el seguir perdiendo cuando el precio de la accién va
cayendo. Se utilizara un método propuesto por Yin, G., Zhang, Q., Liu, F., Liu, R. H. y
Cheng, Y. (1) y que se basa en la aplicacién de la teoria de aproximaciones estocésticas,
para lo cual el insumo principal es la serie historica de precios de la accidn en cuestion lo
cual en la préactica es muy facil de obtener.
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[I.2 Descripcion del Problema

En el caso de la inversion en el mercado accionario una estrategia para la decision
de venta de acciones se puede plantear basandonos en precios objetivos, esto es, tomar
decisiones de venta cuando el precio de la accion suba hasta alcanzar cierto precio
objetivo o cuando el precio caiga a cierto valor para el cual estemos dispuestos a vender
con el fin de minimizar las pérdidas ya generadas. La determinacion Optima de estos
valores o precios limite para maximizar las ganancias es de crucial importancia.

El problema entonces es determinar un intervalo (S,,S,) para el precio de la accion
S. En donde S, es precio limite al cual estamos dispuestos a vender con el fin de

minimizar las pérdidas y S, es el precio al cual podemos vender esperando realizar las
ganancias ya obtenidas hasta ese momento. En este caso, la busqueda de estos valores
S, vy Sy se haran de tal forma que se maximice la funcién de rendimientos obtenidos.

La motivacién de los autores referidos al inicio de este capitulo para la utilizacién de
la AE como herramienta para resolver este problema proviene del documento de Zhang
(2) cuyo planteamiento se describe a continuacion.

En Matematicas Financieras, para el estudio de los precios de activos (en este caso
acciones) se ha considerado que su comportamiento puede ser modelado como un
movimiento Browniano Geomeétrico, (véase Merton (12)), el cual esta determinado por dos
parametros: su rendimiento esperado y su volatilidad. Tales parametros se asumen
deterministicos en algunos andlisis de precios de opciones dando como resultado un
modelo que es bueno por un periodo de tiempo relativamente corto ya que podria no
responder a cambios aleatorios a esos parametros.

Zhang (2) en 2001 apunta que la tendencia general del mercado tiene gran impacto
en los precios de las acciones individuales. Si el mercado en general va a la alza, muchas
de las acciones suben; si el mercado va a la baja, muchas acciones lo siguen.
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Con el fin de incorporar la tendencia general del mercado de acciones, Zhang
plante6 una modificacibn al modelo de movimiento Browniano para permitir que el
rendimiento esperado y la volatiidad dependan de los movimientos del mercado en
general. Para lo cual propuso introducir una cadena de Markov f(-) con estados finitos la

cual pudiera representar la direccion general del movimiento del mercado.

Por ejemplo, se podria considerar S(t) = (f,(t), 5,(t)), donde g (t) e{L2} sea una
tendencia primaria (tendencia de varios afios) y en la que 1 representa una tendencia
alcista y 2 una tendencia a la baja; y £, (t) €{L,2} sea una tendencia secundaria. En este
caso la cadena de Markov seria

A1) €{(2.2),(1.2),(21), D}

De manera mas general, Zhang formuld el siguiente modelo. Supongamos que /(-

es una cadena de Markov con estados finitos de tiempo continuo con un espacio de
estados E={12,..,m} el cual podria representar las tendencias del mercado y otros

factores econdmicos. Sea S(t) el precio de una accion sin dividendos que satisface la
siguiente ecuacion diferencial estocastica

ds(t)
(1) s MOt (B,

S(0) =S, precio inicial

donde w(-) es un movimiento Browniano estandar que es independiente de S3(-) . Este es

el modelo del comportamiento del precio de una acciéon basado en el movimiento
browniano geométrico y puede verse como un modelo de movimiento browniano hibrido o
como un modelo cambiante de Black-Scholes.

A través de una transformacion, se obtiene que S(t) =S, exp(X(t)) es una solucién
de la ecuacion (1), donde

@ X = [ (8()- (ﬁ(s”}m [o(B&)aw(s)
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Notemos que las tasas de rendimiento esperada u(-) y de volatilidad o (-) dependen
de la cadena de Markov.

Como se mencion6 al principio, lo que se busca es una regla para poder tomar
decisiones de venta de acciones de manera 6ptima. La regla que utilizaremos, como
también se comentd, se basa en establecer un intervalo para el precio de la accién cuyos
extremos indiguen por un lado, un precio objetivo (extremo superior) y un precio minimo
(extremo inferior). Una vez que el precio alcanza o rebasa alguno de los dos extremos es
una sefial de que es momento de vender las acciones para realizar las ganancias
acumuladas o por el contrario para evitar seguir perdiendo.

Una manera de expresar esta regla es la siguiente:

7, =inf{t>0:S(t) & (S.,S,)}

donde 7, es el momento de vender para 0< S, <S, <§, < especificos.

En su documento Zhang planteé la obtencién de estos dos valores S, y S, de tal

forma que se maximizara una funcidn de rendimiento esperado. Adicionalmente,
obtendria el periodo esperado (duracién) y la probabilidad de ganar y perder dinero. La
solucién al problema asi planteado consistia en resolver un conjunto de ecuaciones
diferenciales con dos valores en la frontera. Zhang probé la existencia y unicidad de la
solucién a esas ecuaciones.

Partiendo de este planteamiento del problema de decisién de venta y bajo diversos
supuestos, Zhang mostré que en el caso en el cual la cadena de Markov S(t)tiene sélo

dos estados es posible obtener una regla (solucion) explicita a través de la resolucién de
un problema con valores en la frontera de dos puntos.

Por otro lado, cuando la cadena tiene mas de dos estados (m > 2) como resultado
de pretender un estudio mas detallado de las influencias de distintas tendencias que
existen en el mercado, los célculos se vuelven mas complejos porque se tendrian un
conjunto de problemas con valores en la frontera de dos puntos, y estas soluciones de
forma cerrada son muy dificiles de obtener. Como resultado de tal complejidad se hace
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atractiva la bisqueda de algoritmos factibles que alcancen una buena aproximacion a la
solucion optima.

Con el fin de reducir la complejidad y nimero de calculos Yin, Liu y Zhang (3)
desarrollaron una alternativa para la solucion de este problema. Enfocandose
principalmente en los valores frontera para la regla de venta, en lugar de la solucion del
conjunto de problemas con valores en la frontera de dos puntos, formularon el problema
con un procedimiento de aproximacion estocastica y propusieron una clase de algoritmo
recursivo para su solucion el cual veremos a continuacion.

1.3 Algoritmo de aproximaciones estocasticas aplicado al
problema.

En esta seccién vamos a dar una descripcion del algoritmo a utilizar, el cual se basa
en la Aproximacion Estocastica como herramienta para atacar el problema de toma de
decisiones de ventas de acciones.

La alternativa propuesta por Yin, Liu y Zhang (3) en 2002 se apoyl en la
aproximacion estocastica (AE) desarrollando asi un método recursivo de optimizacion en
linea de implementacion factible.

En el desarrollo de su documento estos autores subrayan que este método de
aproximaciones estocasticas no requiere de un modelo preciso para el comportamiento de
los precios de las acciones y que Unicamente la serie de precios observados S(t) es

necesaria. Para fines de célculos numéricos, para evitar posibles errores debido al uso de
funciones exponenciales, en lugar de utilizar S(t) propusieron el uso de

X (t) =log(S(t)/S,) en el algoritmo, que representa el rendimiento en el momento t
suponiendo un esquema de interés continuo.

Como deciamos anteriormente, una manera de expresar una regla de venta era
encontrar el momento 7 en que:
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r=infft>0:S(t) ¢ (S..S,))

Es decir, el momento en que el precio de la accion salga de un intervalo
determinado por S, y S .

Reescribiendo el problema utilizando X (t), sean z=(z',2%)'e(0,%)x(0,0) los
nuevos limites, tenemos entonces que siempre que el precio de la accién rebase el limite
superior S, exp(z°) o el limite inferior S,exp(~z') es momento de vender la accién. El
problema se convierte en

7 =inf {t >0:S(t) e (S, exp(-2%),S, exp(zz))}
O su equivalente

r=inflt>0:X(0) ¢ (-2, 2%))

Observemos que 7 es independiente de S, lo que se desea es encontrar los

valores limites 6ptimos z. = (z+, z?)'e (0,) x (0,0) de tal forma que una funcién objetivo
apropiada (en este caso el valor presente de la ganancia esperada) sea maxima. El
problema se puede rescribir como:

Encontrar z que maximice ¢(z) = E[®(X (1)) exp(—57)]

3) Problema P{ L
z2=(z",2°)'e(0,0) x(0,0)

donde ®(-) es una funcién real elegida convenientemente (en este caso por ejemplo:

®d(x)=e* -1 ya que deseamos que la funcion objetivo sea el valor presente de las
ganancias obtenidas) y p >0 eslatasa ala que se descuenta.
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Este método o algoritmo fue disefiado para obtener los valores de las cotas inferior y

superior Z = (Zl, 22)' de (3) que hagan que se maximice las ganancias al momento de
hacer la venta de las acciones.

La idea basica inmersa es construir una secuencia de estimaciones de los
valores limites 6ptimos z., usando Z,, =2, +{sa|to } {gradiente estimado de (D(Z)}, en

donde el salto puede ser una secuencia decreciente de numeros reales o una
constante positiva muy pequefia. La construccion del gradiente de ¢,(z) es una

parte importante en el algoritmo, en este caso se utilizara el modelo de diferencias
finitas (MDF) para calcularlo.

El algoritmo comienza con una aproximacion inicial de los valores limite
z, =(zs,2%)", construimos una secuencia de estimadores {zn} de manera recursiva. En la

n—ésima iteracion, con los valores limite fijos en Z, =(Zﬁ,zﬁ)'e R* 3, calculamos T,

definido como la primera vez que X (t) salio del intervalo I, = (—z:,22)" por medio de:

(4) 7, =inf{t>0: XM ¢!, |

Se define un proceso combinado &, =(X(z,),7,) que incluye los efectos aleatorios
de X(t) y los tiempos 7, y lo denominaremos como la secuencia de ruido colectivo {fn}.

Sea @(-) una funcién real definida en R xR? tal que @(z,£) es el valor con ruido
observado de ¢(z) cuando los valores limite son z y el ruido es & . Asumimos ademas
que E@(z,&) = ¢(z) paracada z.

Usando estimaciones del gradiente del tipo de diferencias finitas con
Y =YY ?)eR® que representan los resultado de dos observaciones tomadas de

datos reales en la n—ésima iteracién, donde Y, =Y, (z,,&7) con

— . I 1. 52 :
% Para efectos de la descripcion del algoritmo se permitira que el valor de Z'y z° puedan tomar cualquier
valor real y no solo positivos.
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(®) Yo (2, 6) =P(2£ 8,8, &), para i=12

donde &, es el tamafio del incremento de la diferencia finita, €; el vector unitario estandar
(e, =(0) y e,=(01)"), y & dos diferentes ruidos (colectivos) tomados de los valores
z+ 6.8, respectivamente. Por simplicidad en la notaciéon, de ahora en adelante,

usaremos &, para representar tanto a &, y a &, siempre que no haya confusion.

def
El gradiente estimado al tiempo nesta dado por D@(z,,&,)) =(Y, =Y, )/(25,).
Entonces el algoritmo de AE toma la forma de:

(6) z,,=2,+&,Dp(z,,&,),

donde {gn} es una secuencia de nimeros reales que satisface 0<g, -0 y Zn g, =0

cuando N —00. Y {5n} es una secuencia de nimeros reales que satisface 0<5, >0 y

£,16° —0 cuando N —> oo,

Ademas,

. & . S : &, /0%,
limsup—"" <oo, limsup—"" <o, IlmsupM

<oo para cualquier i >1.
n &, n 5n n (gn /5nz)
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11.3.1 Algoritmo con restriccion

En la descripcion anterior, consideramos que los valores de Z, =(z},2)eR* no

n’en
tenian restricciones, en realidad lo que se necesita es que z=(z',2%)'e(0,50)x (0,0) . En

la practica, para asegurar que en las iteraciones estos valores se encuentren acotados
utilizamos un esquema para truncar. Por lo que es necesario dar una version con
restricciones del algoritmo antes descrito.

Definamos las restricciones de tal forma que para toda n, z' 6[6?,1,6?3] y
2’ €[67,07], donde 6 y 0! para i=1,2 son valores predeterminados. De acuerdo con la

restriccion de que Z,ﬂ >0 elegimos cotas estrictamente positivas. Esto es, 0|i >0 para
i =1,2. Entonces la region restringida queda:

B =[60},6;] x [67,62] < (0,0) x (0, )

El algoritmo que resulta se convierte en uno con la siguiente restriccion:

Zn+1 = H[Zn + gn D@(Zn ! gn)]

0 por componentes

Zp1 = Moi01) [zril + sn(Dqﬁ(Zn,En))l] para i=1,2
donde para cada valor de X

g, six<6
[y 1% = 0!, si x>0
X, enotrocaso
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Para cada componente i, después de cada incremento z,+¢&,D@(z,,&,) es
comparado con las cotas Oli y Qui. Si este valor es menor que la cota inferior ', tomamos

6 ; si el valor es mayor a 6, tomamos 6, ; en otro caso se conserva el valor calculado.

11.3.2 Consideraciones del algoritmo

En esta seccion se tratar4 de dar una breve descripcion general del algoritmo en
términos menos formales.

Como se comenté en la seccion anterior (parte teérica) el algoritmo necesita como
datos de entrada, entre otras cosas, una serie histérica de precios de la(s) accion(es) a
analizar; aungque no se trabaja directamente con estos datos sino con la diferencia
logaritmica de ellos (o logaritmo del cociente). Para esto primero debe elegirse el dato que

va a funcionar como precio inicial S, y que corresponde al precio de compra de la accion;
posteriormente hacer el calculo de X (t) =In(S(t)/S,) para cada elemento de la serie de
datos histérica.

Para el caso de las sucesiones {sn} y {5n} tomando en cuenta las sugerencias del
documento de Yin, Liu y Zhang (3) se estan tomando de la siguiente forma:

gn: 1 y 5{'1:
n+Kk,

W donde K, y k, son constantes positivas.

Otra consideracién que debe hacerse para la implementacion es la de los limites
para poder acotar los valores que se van generando en las iteraciones del algoritmo y que
no se disparen ocasionando problemas en la convergencia 0 que caigan en una region
para la cual no exista forma de obtener datos.
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Para ¢9|1 gue es el limite inferior puede proponerse, por ejemplo, el valor 0.01 lo que
representaria aproximadamente una pérdida del 1% de la inversién en un periodo, para
Gj el valor de 0.223 lo que representaria aproximadamente una pérdida del 25% de la
inversion en un periodo; estos valores dependerian de la aversiéon al riesgo de cada
persona. Para 0|2 puede proponerse, por ejemplo, el valor 0.01 lo que representaria

aproximadamente una ganancia del 1% de la inversion en el periodo, para Quz el valor de

2.3 lo que representaria aproximadamente una ganancia de 897% de la inversion;
obviamente este Ultimo valor es practicamente imposible que se alcance, simplemente es
para dar una cota superior a las ganancias.

Con lo anterior, hemos descrito con palabras el procedimiento que sigue el algoritmo
y mencionamos algunas consideraciones que utilizaremos en el mismo.

En la siguiente seccion veremos los andlisis realizados sobre algunos de los
parametros del algoritmo que aqui hemos mencionado.

1.4 Pruebas de Sensibilidad

Durante la descripcion del algoritmo encontramos que hay parametros como lo son:
el nimero de iteraciones en cada ejecucién, los valores de inicio que puede tomar el
algoritmo, los valores de las constantes k, y k, los cuales influyen directamente en su
ejecucion y en los resultados que arroja. Para probar el impacto que tienen dichos
parametros se hicieron una serie de ejecuciones cambiando, en cada ejecucion, uno de
los elementos mencionados y dejando fijos los demas con el fin de observar que tan
sensible es el algoritmo a estos parametros.

En el Anexo I. Pseudocddigo se encuentran las lineas que se desarrollaron como
parte de este trabajo y con base en éstas fue posible crear una aplicacion. Con ella se
realizaron corridas del algoritmo cuyos resultados sirvieron como pruebas de la
sensibilidad a cambios en los parametros.
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A continuacion mostraremos los resultados.

[1.4.1 Iteraciones

Uno de los aspectos mas importantes es la decisiéon del nimero de iteraciones que
el algoritmo debe ejecutar.

Como una prueba se corrié el algoritmo tomando los precios de una muestra de 34
acciones y del indice de la bolsa mexicana (IPC) para diferentes numeros de iteraciones.
Partiendo de 200 iteraciones se fue incrementando el nimero de 100 en 100 hasta llegar
a 1,500 para cada serie de precios.

ITERACIONES
200%

1.80%

160%

140%

1.20%

1.00%

0.80%

Cambio (%) de Z2

0.60%

o

040%

0.20%

0.00% T

300
No. Iteraciones
—IPC Accinl  ——Accitn2  — Acciond  —Acciond —Acciong Accitng Accion? Accitng Accitnd Accionio Accidnl 1 Accionl2
——Accioni3 Accidnld Accion1a Acciont6 —Accion!? —Accian1s ACCIBN1S —Accion20 —Accidn21 —Accion22 — Accion23 —Accion24 — Accion2s

—Accion26 Accion2? Accion2d Accionzd — Acciondo Acciondl — Accion32 —Acciondd —Accion34

Figura 1 Cambios porcentuales absolutos en resultados de 22 para diferente numero de iteraciones y
diferentes acciones.
Como se ha mencionado en la seccion anterior, el objetivo del algoritmo es
T 1,2 -
encontrar el valor 6ptimo del vector Z=(z",z°)' . Con esta prueba sobre el nimero de
iteraciones, se obtuvieron 14 resultados de z para cada accion, en la gréfica (Figura 1) se

muestran los cambios porcentuales entre un resultado de z’y el siguiente cuando se
incrementa en 100 el nimero de iteraciones.
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Como se puede apreciar el cambio porcentual en los resultados obtenidos va
decayendo conforme el nimero de iteraciones aumenta como era de esperarse. Incluso a
partir de 1,000 iteraciones dicho cambio, en la mayoria de las acciones, es menor al 0.5%.
Lo que equivale a un rendimiento aproximado de 0.1348 %.

En la Tabla Al del Anexo Il. Tablas y Datos podemos ver los datos numéricos de los

resultados de z? que forman esta gréfica. El periodo de informacién que se utilizé
corresponde a los precios de cierre diarios de agosto de 2007 a agosto de 2008 (13).

[1.4.2 Valores de Inicio

Una de las caracteristicas que la convergencia del algoritmo implica es que no
importa desde que valores de inicio partamos el resultado del algoritmo converge a
soluciones muy parecidas. Para poder verificar el comportamiento del algoritmo en este
aspecto se generaron 15 corridas cada una con diferentes valores de inicio para la serie
de precios del IPC.

En el siguiente grafico (Figura 2) se muestra el comportamiento del algoritmo para
cuatro valores de inicio diferentes. Cada linea muestra los valores que fue arrojando el

algoritmo para cada corrida con los diferentes valores de inicio z, =(z;,22)".

Los valores de inicio que se utilizaron pueden identificarse en la grafica como los
puntos donde inician cada una de las lineas (extremo derecho).

Es claro en la figura que conforme el algoritmo va avanzando en iteraciones las
soluciones encontradas cada vez se aproximan mas y mas a la misma regién de
soluciones no importando su origen. Como esperabamos el algoritmo converge a
soluciones parecidas no importando los valores de inicio.

48



Valoresde Inicio
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Figura 2 Valores que toma el algoritmo partiendo de 4 diferentes valores de inicio de z'y z°.

Serie de precios del IPC (agosto 07 — agosto 08)

En la Tabla A2 del Anexo Il. Tablas y Datos podemos ver las soluciones

encontradas para cada uno de estos valores de inicio.
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1.4.3 Constantes ko y k1

Otros parametros que intervienen en el algoritmo son las constantes Kk, y k, para
las sucesiones:

1 1

E = 5 =
n+K, Y o n"® +k,

n

Para obtener el impacto en el algoritmo debido a cambios en estas constantes se
hicieron pruebas 7 acciones.

El procedimiento consisti6 en mantener fija la constante k;, =10 e ir variando los

valores de K, . Los valores tomados fueron desde 5 hasta 30 cambiando de 5 en 5.

En la siguiente gréfica (Figura 3) estan representados los cambios porcentuales en
los valores de salida de z° derivados del cambio en la constante K, para las 7 series de
acciones. En la Tabla A3 y la Tabla A4 del Anexo Il encontramos los datos numéricos.

Constante de KO
0.12%
~ 0.10% Accion4 -
N — AcciOnl
c
© 0.08% ACCION T = AcCiON2
X Accionl .
‘Uj 0.06% ceeeee AcciOn3
(@] .,
g 0.04% — ACCIiON4
8 0.0 = == Acciénb
. 0
e ACCION6
0.00% Accién7
Valores de KO

Figura 3. Cambios porcentuales en los valores de salida de z? para un conjunto de acciones debido a
cambios en el valore de K,
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En la Figura 3 podemos apreciar que los cambios en los resultados de z? aunque
un tanto desordenados no rebasan mas del 0.11% para las siete acciones de la muestra.
Estos cambios por sus magnitudes no son muy significativos.

Por el otro lado, para el caso de la constante k; se hizo lo mismo manteniendo fijo

el valor de k, =10 y variando la primera desde 5 hasta 30 de 5 en 5. Obteniendo los
siguientes resultados.

Constante K1
40.00%

Accian?
35.00%

Accion \
30.00%

25.00% JACCIONE \

Accion2
20.00%

Accidni \ \ ——Accidn3

\ Acciénd

15.00% Hectond Accidni

——Accidnk

10.00% Accion?
500% JACCIGN2 =— \\\

Acciond k %

Accion

Cambios (%) en 22

0.00%

Valores de K1

Figura 4. Cambios porcentuales en los valores de salida de z? para un conjunto de acciones debido a
cambios en el valore de K, -

En la Figura 4 podemos apreciar que el algoritmo es muy sensible a los cambios en
esta constante, en algunos casos el cambio porcentual de los resultados debido a un

cambio en el valore de k; es casi del 40% en términos absolutos. En la Tabla A5 y Tabla
A6 del Anexo Il encontramos los datos numéricos.

Lo anterior muestra que el algoritmo es mas sensible a cambios en los valores de la
constante k, que a los cambios en K.

Capitulo lll. Simulaciones y discusion de resultados
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llI.1. Simulacion para el IPC

A continuacion mostraremos la corrida del algoritmo para la serie de datos del IPC
(indice de Precios y Cotizaciones) que es el indicador mas relevante en el mercado
accionario mexicano. Aun cuando el IPC no es una accion perse que se pueda comprar o
vender existe el NAFTRAC* el cual tiene como objetivo reproducir el comportamiento de
este indice, esta accion cotiza en los mercados bursatiles como cualquier otra. Por lo
anterior, es valido que demos el tratamiento de accion al IPC y analicemos su serie de
precios.

Empezaremos por establecer los parametros que utiliza el algoritmo:

6' =0.01y 6 =0.223 Intervalo de ejecucion para z*

67 =0.009 y 7 =2.33 Intervalo de ejecucion para z?

Recordemos que [9'1,0&] es un intervalo para los valores que puede tomar z', si

durante la ejecucién del algoritmo z' toma un valor fuera del intervalo correspondiente,
dicho valor se ajusta a alguno de los extremos del intervalo, segln sea el caso. Lo mismo
sucede para valores de z* con el intervalo [¢9|2,6?uz].

El valor 8" =0.01 equivale a una tasa de rendimiento en interés compuesto del 1%
efectivo en el periodo, para 6. =0.223 su equivalencia es del 25% aproximadamente. Lo
anterior significa que la maxima pérdida aceptada es de 25%. Por otro lado, &7 =0.009

equivale a una tasa del 0.9% y 6° =2.33 equivale a 927%.

NuUmero de Iteraciones 1,000

* EI NAFTRAC es un instrumento emitido por Nacional Financiera (Nafinsa) en abril de 2002 y cuyo objetivo
es reproducir el comportamiento del IPC de la Bolsa Mexicana de Valores, cotiza en los mercados como
cualquier otra accion s6lo que se encuentra avalado por una canasta de acciones.
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Después del andlisis de la seccién anterior se concluye que este puede ser un
namero de iteraciones conveniente ya que un mayor namero implicaria tiempo adicional
de ejecucién obteniendo practicamente resultados muy similares.

Zp =max(x)/2 Valor inicial en cada iteracion para z*.

25 = abs(min(x,))/ 2 Valor inicial en cada iteracién para z2.

En donde max(X;) es el maximo de las X, =10g(S(i)/S,) en cada ejecucion del
algoritmo, por lo que estos valores de inicio pueden cambiar conforme se agregan datos a
la serie de precios observados. De manera similar min(x;) es el minimo de las

x, = log(S(i)/S,).

Para las contantes K, y k, los valores elegidos son
k,=10 y k, =10 quedando las sucesiones en cada iteracion como
sigue

1 1

g = S =~
" n+10 Y on nY® +10

Ambas definiciones cumplen con las condiciones descritas en la descripciéon del
algoritmo.

Con todo lo anterior hemos definido los parametros de nuestra corrida, sélo falta
elegir el periodo de las serie de datos de los precios del IPC:

Para este primer ejemplo se tom6 como precio inicial el del dia 01/08/2007, el IPC
en esa fecha estaba en S, =30,659.66 unidades (13). Esto a manera de ver el

comportamiento que hubiera tenido de haberlo utilizado a partir de esa fecha. La Tabla A7
del Anexo Il muestra los valores de la serie.
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En esta corrida, el algoritmo ira agregando datos después de cada ejecucion. Se
agrega informacion cada dos dias de los Gltimos dos datos de cierre nuevos, y se estara
evaluando si es 0 no el momento de vender. El primer resultado que arroja el algoritmo es
vender el indice al cierre del 04/10/2007 cuando el indice esta en 31,178.84 unidades y se
obtendria un rendimiento en el periodo de 1.69% que en términos anuales representa un
9.91%. En la siguiente grafica (Figura 5) se muestra el comportamiento de la serie en ese
lapso de tiempo.

0.04 IPC

04/10/2007
0.02 —

002 N\ /\ A /,\\A/\F’\NI
0on M N\ /S \ oY

emm— X(t)=Ln(S(t)/S0))

Figura 5 Serie X (t) =In(S(t)/S,) Y los valores de z”parala misma serie. Primera sefial

Algo gue hay que considerar al momento de decidir vender la accion es la existencia
de comisiones cuando se comprar o se vende. Por esta razén podriamos pensar que el
1.69% de rendimiento tal vez no es suficiente respecto de la comisiébn que nos van a
cobrar y entonces decidamos esperar un poco mas antes de vender las acciones.

Suponiendo que no vendemos las acciones y esperamos otro momento, la siguiente
sefal para vender nos la da el 8/10/2007 cuando el IPC esta en 31,540.94 unidades
generando un rendimiento en el periodo de 2.874% y en términos anuales el 16.187%.
Esta parece una mejor oportunidad de venta puesto que el rendimiento es mejor.
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Fecha IPC {unidades) - Rendimiento
Periodo Anual
04/10/2007 31,178.84 1.6934% 9.906%
08/10/2007 31,540.94 2.8744% 16.187%
10/10/2007 31,801.69 3.7249% 20.693%
18/10/2007 32,721.82 6.7260% 35.045%

Tabla 1. Primeras 4 sefiales del algoritmo que indican la venta del indice

En la Tabla 1 anterior, mostramos las primeras 4 sefiales de venta que arroja el
algoritmo y sus respectivos rendimientos.

Con los resultados anteriores podemos observar que en ocasiones una primera
sefal del algoritmo debe ser confirmada con los resultados de dias subsecuentes. En la

Figura 6 tenemos los resultados de z° conforme se van agregando datos a la serie de los
precios.
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Figura 6 Serie X (t) =In(S(t)/S,) Y los valores de z”para la misma serie. Primeras cuatro sefiales

La linea punteada es el valor de z* para cada dia por lo que cuando la linea del IPC
cruza por arriba o se mantiene arriba de la punteada es una sefial que da el algoritmo
para vender la accion. En la misma figura se observan las cuatro fechas en las que el
algoritmo indica la de venta.

55



IPC

.07

..........

0.06 o

0.05 =

0.04 s I N L bl P
o '?\'1:-4'-"'-..,.,_b
B . -
LT Ch ——— -
0.03 R _' S - -
: A Iy = PP,
Doz : ‘l 3
E j'; ;ﬁ '.o-,}u“‘.-'
1 a2y . &
0.01 Frmar A\ BV S————————
a
En = ne s T T = T e T . e I = O s SO T e = T e o T TN = T S g T T = T e e T T =3 T e ¥ T s T
Nmmﬁqmmmmmommquhommmv—ivhmmmmq—uammmmm
B B e e L e T T T T T o T T T I T W R V= R = Sty S S Sy 5 00 0 oo
— —Z2_2007/10/04 « ————- Z22_2007/10/08 Z22_2007/10/10  ---e----- Z22_2007/10/18

Figura 7 Resultados de z? en cada una de las 1,000 iteraciones. Para cada fecha sefialada por el
algoritmo para vender.

En la Figura 7 podemos ver cémo el algoritmo va calculando cada uno de los

valores de z° a través de las 1,000 iteraciones para las fechas de la Tabla 1 anterior.
Ademas, se observa coémo al contar con mas informacion de la serie de datos, los
resultados se van ajustando incorporando la informacién nueva.

Los cuatro resultados anteriores del algoritmo sefialan la venta de la accion por

haber superado el valor de z°. Ahora bien, supongamos que a pesar de las sefiales de
venta hubiéramos querido mantener la inversién en las acciones.

En fechas posteriores el IPC tuvo caidas significativas. Veamos cémo funciona el
algoritmo en estos casos.

La primer sefial de venta del algoritmo por una disminucion en el precio la da el
6/11/2007 cuando el IPC vale 30,157.69 y se obtendria un rendimiento negativo en el
periodo de -1.64% que en términos anuales representa un -5.943%. En la siguiente
gréfica (Figura 8) se muestra el comportamiento de la serie en ese lapso de tiempo. En la

misma podemos ver que el algoritmo va obteniendo diferentes valores de z' pero en
ningan caso cruza la linea que representa al movimiento del IPC, excepto para la fecha
del 6/11/2007 que mencionamos anteriormente.
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Figura 8 Serie X (t) =In(S(t)/S,) Y los valor de z'para la misma serie (IPC). Primer evento.

Pensando que esta primera sefial del algoritmo no representa una pérdida tan
grande y que queremos esperar un poco mas, veamos que sucede si mantenemos las
acciones. La segunda sefial aparece inmediatamente, a la siguiente ejecucion.
Recordemos que el algoritmo se ejecuta de nuevo después de agregar dos precios de
cierre posteriores a la fecha del dltimo.

De igual manera que en el ejemplo anterior, veamos las siguientes sefiales que
arroja el algoritmo con sus respectivos resultados.

Fecha IPC (unidades) - Rendimiento
Periodo Anual
06/11/2007 30,157.69 -1.6372% -5.943%
08/11/2007 29,582.21 -3.5142% -12.198%
12/11/2007 29,158.86 -4.8950% -16.083%
14/11/2007 29, 484.78 -3.8320% -12.538%
16/11/2007 29,170.30 -4.8558% -15.420%

Tabla 2. Primeras 5 sefiales del algoritmo que indican la venta del indice cuando existen caidas en el
IPC

Como podemos ver en la Tabla 2 el algoritmo da sefiales consecutivas para la venta
del IPC. En la Figura 9 tenemos la serie del comportamiento del IPC y de los valores de

z' que genera el algoritmo, a partir del 6/11/2007 los puntos X (t) estan debajo de los
57



valores de z'. En caso de no vender la accién y esperar, por ejemplo, hasta el dia
27/11/2007 cuando el IPC vale 27,883.01 unidades, tendriamos una pérdida en el periodo
de -9.0564% que equivale al -25.145% anual. Sin embargo, aunque en la grafica se ve
gue después del 27/11/2007 el movimiento es positivo no estamos seguros de que
pasaria después. Haciendo caso al algoritmo podriamos reducir pérdidas.
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Figura 9 Serie X (t) =In(S(t)/S,) Y los valores de z*parala misma serie (IPC). Cinco eventos.

0.06

IPC

Q.05

0.04

Q.03 ¢

002

0.01

Q

Figura 10 Resultados de z! en cada unade las 1,000 iteraciones. Para cada fecha sefialada por el
algoritmo para vender.

En la Figura 10 se muestran los valores de z' que fueron tomando en cada una de
las 1,000 iteraciones. Las corridas que se observan son las que corresponden a las
fechas en las que el algoritmo da sefiales de venta y que se listan en la Tabla 2 anterior.
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Los valores que se van generando en las primeras iteraciones son muy parecidas

en las 5 corridas, después pasan varias iteraciones en las que z' se queda en 0.01y a
partir de las 700 iteraciones, aproximadamente, para cada corrida se genera una
trayectoria diferente la cual es el resultado de la nueva informacion que se va agregando y
gue es incorporada al algoritmo.

Simulacion del IPC para otro periodo

Veamos ahora el comportamiento del algoritmo para un periodo de fechas
diferentes. Volvamos a establecer los parametros de inicio para esta nueva corrida:

6'=0.01y Qj =0.223 Intervalo de ejecucién para z*
67 =0.009 y 67 =2.33 Intervalo de ejecucién para z?
;= max(x)/2 Valor inicial en cada iteracién para z'.
22 = abs(min(x;))/ 2 Valor inicial en cada iteracién para z°.
ko =10 y k, =10 quedando las sucesiones en cada iteracion como
sigue
1 1

g = 5=~
" n+10 Y o nY® +10

Para este segundo ejemplo se tomé como precio inicial el primer dia habil de 2008,
es decir, el 02/01/2008, el IPC en esa fecha estaba en S, =29,536.83 unidades (13). Esto

a manera de ver el resultado que se hubiera tenido de haberlo utilizado a partir de esa
fecha. La Tabla A 8 del Anexo Il. Tablas y Datos muestra los valores de la serie.

En esta corrida, como en la anterior, el algoritmo ir4 agregando datos después de
cada ejecucién cada dos fechas y se estara evaluando si es 0 no el momento de vender.
El primer resultado que arroja el algoritmo es casi inmediato, vender al cierre del
04/01/2008 cuando el indice esta en 28,860.78 unidades y se obtendria un rendimiento en
el periodo de -2.29% que en términos anuales representa un 98.45%. Esta sefial no se
considerara ya que el algoritmo tan sélo cuenta con un par de datos lo que hace que este

59



resultado sea muy apresurado. Algo parecido sucede con la segunda sefal de venta para
el 22/01/2008 cuando el IPC tiene un valor de 25,284.88 unidades, el algoritmo en ese
momento cuenta con 15 datos.

Las siguientes tres sefales parecen mas interesantes, la primera sucede para el
26/02/2008 cuando el valor del IPC es de 29,692.88 lo que representaria un rendimiento
en el periodo de 1.4424% que equivaldria al 9.827% en términos anuales. Este
rendimiento positivo es muy bajo debido considerando las comisiones que se cobran por
la compra y venta de acciones. La siguiente sefial se da para el 03/04/2008 cuando el IPC
vale 31,467.87 unidades, con un rendimiento en el periodo de 6.5377% y en términos
anuales de 28.122%. Inmediatamente, en la siguiente iteracion aparece otra sefial de
venta para el 07/04/2008 cuyo valor del IPC para esa fecha es de 31,545.37 unidades,
con un rendimiento en el periodo de 6.8001% y anual de 27.981%.

En la siguiente gréfica (Figura 5) se muestra el comportamiento de la serie en ese
lapso de tiempo.
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Figura 11 Serie X (t) =In(S(t)/S,) y los valores de z’parala misma serie. Primeras cinco sefiales.

En la Tabla 3, mostramos las primeras 5 sefiales de venta que arroja el algoritmo y
sus respectivos rendimientos.
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Tabla 3 Primeras 5 sefiales del algoritmo que indican la venta del indice. Segundo periodo.

Rendimiento

Fecha IPC (unidades) -

Periodo Anual
04/01,/2008 28,860.78 -2.2888% -98.451%
22/01/2008 25,284.88 -14.3554% -93.905%
26/02/2008 29,962.88 1.4424% 9.827%
03/04,/2008 31,467.87 6.5377% 28.122%
07/04/2008 31,545.37 6.8001% 27.981%

Con este par de egjercicios con los datos del IPC podemos decir que el algoritmo da
sefiales congruentes con lo que parece que esta sucediendo con el valor del indice en el

mercado.
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[11.2.  Simulacion para otras acciones

[11.2.1 Simulacién accion: ELEKTRA

A continuacién mostraremos la corrida del algoritmo para la serie de precios de la
accion de Elektra la cual estd listada en el mercado accionario mexicano.

Empezaremos por establecer los parametros que utiliza el algoritmo:

6'=0.01y Qj =0.223 Intervalo de ejecucién para 7'

67 =0.009 y 67 =2.33 Intervalo de ejecucién para z?
Numero de Iteraciones 1,000

;= max(x)/2 Valor inicial en cada iteracién para z*.

22 = abs(min(x;))/ 2 Valor inicial en cada iteracién para z°.

Para las contantes K, y k; los valores elegidos son

k,=10 y k, =7 quedando las sucesiones en cada iteracion como sigue
1 1
E. = 5 =
"Thet0 T 00T B 7

Ambas definiciones cumplen con las condiciones descritas en la descripcion del
algoritmo.

Para este ejemplo se tom6 también como precio inicial el del dia 01/08/2007, en
pesos S, =214.06 (13). Veamos el comportamiento que hubiera tenido el algoritmo de

haberlo utilizado a partir de esa fecha. La Tabla A9 del Anexo Il muestra los valores de la
serie.
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Como en el ejemplo anterior, el algoritmo ira agregando datos después de cada
ejecucion. Se agrega informacion cada dos dias de los ultimos dos datos de cierre
nuevos, y se estara evaluando si es o no el momento de vender. El primer resultado que
arroja el algoritmo es vender la accién de ELEKTRA al cierre del 13/08/2007 cuando la
accion vale 205.57 pesos y se obtendria un rendimiento en el periodo de -3.966% que en
términos anuales representa un -70.3% que parece muy alto por el plazo tan corto.
Considerando que en este momento el algoritmo no cuenta con suficiente informacion (tan
sé6lo ha utilizado 8 precios) es conveniente no hacer caso de este primer aviso.

La segunda sefial se da el 01/11/2007 cuando el precio de la accion es de 244.50
pesos lo que significa un rendimiento en el periodo de 14.2203% y en términos
anualizados es 68.249%. La siguiente sefial ocurre inmediatamente a la siguiente
ejecucion para el 06/11/2007 cuando el precio de ELEKTRA es de 248.99 pesos lo que en
rendimiento por periodo implica un 16.3179% y anual de 75.241%. En la siguiente gréfica
(Figura 12) se muestra el comportamiento de la serie en ese lapso de tiempo.

02 ELEKTRA
06/11/2007
0.15
01/11/2007_
- _..-_-—-——-"-"'—--‘-
o1 - -
r
I
0.05 4
. 2 A .
=\/2\L = 35 = T = T = T = = =
HVV{%\,\H iﬁ:/lué = = = = = = = = =
o005 B 1@ T\& g & & & & g g g g g
T § /%9 5§ £ ¥ & 5 T T § @7 3=
-0.1
Xit)=Ln(s(t)/5(0)) =— =— =Z2

Figura 12 serie X (t) =In(S(t)/S,) y los valores de z” para la misma serie (ELEKTRA). Dos eventos.

A continuacion, en la Tabla 4 mostramos las primeras 5 sefiales de venta que arroja
el algoritmo y sus respectivos rendimientos. Sin considerar, como se mencioné
anteriormente la del 13/08/2007.
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Rendimiento
Fecha ELEKTRA
Periodo Anual
lelleDD? 244.50 14.2203% 68.249%
06/11/2007 248.99 16.3179% 75.241%
05/12/2007 290.00 35.4760% 138.095%
07/12/2007 302.80 41.4557% 165.228%
11/12/2007 296.00 38.2790% 142.036%

Tabla 4. Primeras 5 sefiales del algoritmo que indican la venta de la accion ELEKTRA

En la Figura 13 tenemos los resultados de z* conforme se van agregando datos a la

serie de los precios. La linea punteada es el valor de z° para cada dia por lo que cuando
la linea de ELEKTRA cruza por arriba o se mantiene arriba de la punteada es una sefial
gue da el algoritmo para vender la accién. En la misma figura se observan las cinco
fechas en las que el algoritmo indica la de venta.
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oo ! M\/J
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o, 3 B8 &2 8 3 3 3 8§38 33 3 33 338
~g & 9 @ ® £ 9 & 5 2 44 9 W & £ 9 & a4 8
X(t)=Ln(S(t)/5(Q)) = — —=Z2

Figura 13 Serie X (t) =In(S(t)/S,) Y los valores de z”parala misma serie (ELEKTRA). Cinco eventos.

En la Figura 14 podemos ver cémo el algoritmo va calculando cada uno de los

valores de z° a través de las 1,000 iteraciones. Ademas, se observa coémo al contar con
méas informacién los resultados se van ajustando.
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Figura 14 Resultados de z? en cada una de las 1,000 iteraciones. Para cada fecha sefialada por el
algoritmo para vender (ELEKTRA).

Aun cuando las sefales para los dias de noviembre parecen muy claras uno podria
pensar en mantener la accion para seguir ganando y en efecto, de haber mantenido la
accion de ELEKTRA un par de dias més, el rendimiento hubiera podido ser de 56.498%
en el periodo y 197.256% en términos anuales. Sin embargo, eso no lo sabemos sino a
posteriori, el algoritmo es simplemente una herramienta mas, al final de cuentas el nivel
de aceptacién del riesgo de cada uno nos hace decidir si vender o no.

[11.2.2 Simulaciéon accién: PENOLES

A continuacién mostraremos la corrida del algoritmo para la serie de precios de la
accion de PENOLES la cual esta listada en el mercado accionario mexicano.

Empezaremos por establecer los pardmetros que utiliza el algoritmo:

6'=0.01y 9& =04 Intervalo de ejecucién para z*
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67 =0.009 y 67 =2.33 Intervalo de ejecucién para z?

NuUmero de Iteraciones 1,000

Z; =max(x)/2 Valor inicial en cada iteracion para z*.

22 = abs(min(x;))/ 2 Valor inicial en cada iteracién para z°.

Para las contantes K, y k, los valores elegidos son

k,=10 y k, =3 quedando las sucesiones en cada iteracion como sigue
1 1
E. = 5 =
"Thet0 T 00T %3

Ambas definiciones cumplen con las condiciones descritas en la descripcion del
algoritmo.

Para este ejemplo se tom6 también como precio inicial el del dia 01/08/2007, en
pesos S, =144.04 (13). Veamos el comportamiento que hubiera tenido el algoritmo de

haberlo utilizado a partir de esa fecha. La Tabla A10 del Anexo Il muestra los valores de la
serie.

Como en el ejemplo anterior, el algoritmo ira agregando datos después de cada
ejecucion. Se agrega informacion cada dos dias de los ultimos dos datos de cierre
nuevos, y se estara evaluando si es 0 no el momento de vender. El primer resultado que
arroja el algoritmo es vender la accion de PENOLES al cierre del 03/08/2007 cuando la
accion vale 142.26 pesos y se obtendria un rendimiento en el periodo de -1.2358% que en
términos anuales representa un -89.335% que parece alto por el plazo tan corto. La
segunda sefial es casi inmediata con fecha de venta al cierre del 07/08/2007 también con
un rendimiento negativo de -2.8048% en el periodo y anual de -81.858%. Considerando,
igual que en el caso de ELEKTRA, que en estas primeras sefiales el algoritmo no cuenta
con suficiente informacion (tan sélo ha utilizado 5 precios) es conveniente no hacer caso
de estos primeros avisos.
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Figura 15 Serie X(t) =In(S(t)/S,) y los valores de z*parala misma serie (PENOLES). Dos eventos.

La siguiente sefial se da el 24/09/2007 cuando el precio de la accién es de 188.43
pesos lo que significa un rendimiento en el periodo de 30.817% y en términos anualizados
es 499.487%. Inmediatamente, en la siguiente ejecucién el algoritmo sefiala venta para el
26/09/2007 cuando el precio de PENOLES es de 196.69 pesos lo que en rendimiento por
periodo implica un 36.552% y anual de 640.935%. En la grafica anterior (Figura 15) se

muestra el comportamiento de la serie en ese lapso de tiempo.

A continuacion, en la Tabla 5 mostramos las primeras 5 sefiales de venta que arroja
el algoritmo y sus respectivos rendimientos. Sin considerar, como se menciono
anteriormente la del 03/08/2007 y 07/08/2007.

e Rendimiento
Fecha PEMOLES
Periodo Anual
24/09/2007 188.43 30.8178% 499 487%
26/09/2007 196.69 36.5523% 640.935%
16/10/2007 234.00 62.4549% 805.882%
30,-"10,-"200? 250.67 74.0280% 817.227%
07/12/2007 308.25 114.0031% 7A9.779%

Tabla 5. Primeras 5 sefiales del algoritmo que indican la venta de la accién PENOLES

Como podemos ver en la Tabla 5 PENOLES es una accion que de agosto de 2007 a
diciembre del mismo afio obtuvo muy buenas ganancias.
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En la Figura 16 tenemos los resultados de z* conforme se van agregando datos a la
serie de los precios. La linea punteada es el valor de z° para cada dia por lo que cuando
la linea de PENOLES cruza por arriba o se mantiene arriba de la punteada es una sefial
que da el algoritmo para vender la accién. En la misma figura se observan las cinco
fechas en las que el algoritmo indica la de venta.

Es facil ver en la misma figura que esta accion tuvo un crecimiento superior al de los
otros dos ejemplos mostrados anteriormente, en este caso el algoritmo marca una
tendencia a la alza que va siguiendo muy de cerca al precio de la accion y ademas indica
buenos momentos de venta.
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Figura 16 Serie X(t) =In(S(t)/S,) y los valores de z*para la misma serie (PENOLES). Cinco eventos.

Como en los ejemplos anteriores, en la Figura 17 podemos ver como el algoritmo va

calculando cada uno de los valores de z° a través de las 1,000 iteraciones. Ademas, se
observa como al contar con mas informacion los resultados se van ajustando.
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Figura 17 Resultados de z? en cada una de las 1,000 iteraciones. Para cada fecha sefialada por el
algoritmo para vender (PENOLES).

I11.2.3 Simulacién accion: AMX-L

A continuacion mostraremos la corrida del algoritmo para la serie de precios de la
accion de Amx-L la cual esta listada en el mercado accionario mexicano.

Empezaremos por establecer los parametros que utiliza el algoritmo:

6' =0.01y 6' =0.223 Intervalo de ejecucién para z*

67 =0.009 y 6> =2.33 Intervalo de ejecucion para z°

NuUmero de Iteraciones 1,000

Z; =max(x)/2 Valor inicial en cada iteracion para z*.
25 = abs(min(x,))/ 2 Valor inicial en cada iteracién para z°.

Para las contantes K, y k; los valores elegidos son

69



k,=10 y k, =20 quedando las sucesiones en cada iteracion como sigue

1 1

e = St
"Thr10 7 T4 20

Ambas definiciones cumplen con las condiciones descritas en la descripcion del
algoritmo.

Para este ejemplo se tom6 también como precio inicial el del dia 01/08/2007, en
pesos S, =32.71 (13). Veamos el comportamiento que hubiera tenido el algoritmo de

haberlo utilizado a partir de esa fecha. La Tabla A11 del Anexo Il muestra los valores de la
serie.

Como en el ejemplo anterior, el algoritmo ira agregando datos después de cada
ejecucion. Se agrega informacion cada dos dias de los ultimos dos datos de cierre
nuevos, y se estara evaluando si es 0 no el momento de vender. El primer resultado que
arroja el algoritmo es vender la accion de AMX-L al cierre del 07/08/2007 cuando la accion
vale 32.03 pesos y se obtendria un rendimiento en el periodo de -2.0789% que en
términos anuales representa un -71.648% que parece muy alto por el plazo tan corto.
Considerando que en este momento el algoritmo no cuenta con suficiente informacion (tan
s6lo ha utilizado 4 precios) es conveniente no hacer caso de este primer aviso.

La segunda sefal se da el 09/08/2007 cuando el precio de la accion es de 33.11
pesos lo que significa un rendimiento en el periodo de 1.2229% y en términos anualizados
es 72.798%. La siguiente sefial ocurre inmediatamente a la siguiente ejecucién para el
13/08/2007 cuando el precio de AMX-L es de 31.51 pesos lo que en rendimiento por
periodo implica un -3.6686% y anual de -67.414%. Las 3 siguientes sefiales ocurren de
manera temprana nuevamente, hasta ese momento el algoritmo cuenta con tan sélo 21
observaciones por lo que estas sefales no las consideramos como relevantes.

En la siguiente grafica (Figura 18) se muestra el comportamiento de la serie en ese
lapso de tiempo.
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Figura 18 Serie X(t) =

In(S(t)/S,) vy los valores de z' y z”parala misma serie (AMX-L). Seis eventos.

A continuacién, en la Tabla 6 se muestran las primeras 6 sefales de venta que
arroja el algoritmo y sus respectivos rendimientos. Como mencionamos anteriormente
estas primeras no las consideraremos como relevantes por tomar poca informacion.

Rendimiento
Fecha AMKL
Periodo Anual
07/08/2007 32.03 -2.0789% -71.648%
09/08/2007 33.11 1.2229% 72.798%
13/08/2007 31.51 -3.0686% -67.414%
17/08/2007 30.31 -7.3372% -81.996%
27/08/2007 33.321 1.8343% 28.618%
29/08/2007 32.13 -1.7732% -20.548%

Tabla 6. Primeras 6 sefiales del algoritmo que indican la venta de la accion AMX-L. No consideradas

por contar con poca info

rmacion.

A continuacion, en la Tabla 7 se muestran las siguientes 3 sefiales de venta que

arroja el algoritmo y sus respectivos rendimientos. Estos resultados ya consideran mas
informacion que en las primeras 6 anteriores.
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Rendimiento
Fecha ANXL
Periodo Anual
02/10/2007 35.70 9.1409%; 66.178%
18/10/2007 36.87 12.71758% 73.766%
22/10/2007 37.15 13.5738% 74.858%

Tabla 7. Siguientes 3 sefiales del algoritmo que indican la venta de la accion AMX-L.

En la Figura 19 tenemos los resultados de z* conforme se van agregando datos a la

serie de los precios. La linea punteada es el valor de z° para cada dia por lo que cuando
la linea de AMX-L cruza por arriba o se mantiene arriba de la punteada es una sefial que
da el algoritmo para vender la accién. En la misma figura se observan las tres fechas en
las que el algoritmo indica la de venta.
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Figura 19 Serie X (t) =In(S(t)/S,) y los valores de z”para la misma serie (AMX-L). Cuatro eventos.

En la Figura 20 podemos ver cémo el algoritmo va calculando cada uno de los

valores de z° a través de las 1,000 iteraciones. Ademas, se observa cOmo al contar con
mas informacién los resultados se van ajustando.
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Figura 20 Resultados de z? en cada una de las 1,000 iteraciones. Para tres fecha sefialada por el
algoritmo para vender (AMX-L).

Las dos ultimas sefiales que marca el algoritmo dan una buena sefial de venta
respecto a lo que sucedié después ya que de haber mantenido la accion por un mes mas,
por ejemplo, el precio de la accion cayd hasta 31.82 el dia 22/11/2007 lo que hubiera
resultado en una pérdida. Sin embargo, como lo mencionamos anteriormente eso no lo
sabemos sino a posteriori, el algoritmo es simplemente una herramienta mas, al final de
cuentas el nivel de aceptacion del riesgo de cada uno nos hace decidir si vender o no.
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Capitulo IV Conclusiones

En el capitulo anterior se realizaron varias corridas del algoritmo con diferentes
series de datos: IPC, ELEKTRA, PENOLES y AMXL; durante el desarrollo de estas
pruebas se encontré que al tener cada una de estas acciones un comportamiento
diferente entre ellas, los parametros del algoritmo no pueden ser los mismos para todas
las series de datos.

En la Figura 21 se observa dichos comportamientos comparando los rendimientos
acumulados de las series de datos que se utilizaron como ejemplos. Si observamos la
linea del IPC, al ser un promedio de un conjunto de acciones, su movimiento es menos
brusco en relacion a las otras tres acciones. La accién de mayor volatilidad (lo que implica
movimientos mas bruscos) es la de PENOLES y también es la de mayor rendimiento
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Figura 21 Comparativo de rendimientos de IPyC, ELEKTRA, PENOLES y AMXL.
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Para los ejercicios se eligié inicialmente al IPC porgue como indice del mercado
accionario mexicano es un promedio ponderado de las acciones mas representativas del
mismo y su movimiento es mas estable en el tiempo. Obtener los pardmetros para esta
serie fue de gran ayuda para tomarlos de punto medio y ajustar los de las otras tres
acciones.

En el Capitulo Il, como observamos en las pruebas de sensibilidad, uno de los
parametros a los que es mas sensible el algoritmo es al valor de la constante k; lo cual se

confirmé al momento de realizar las ejecuciones de las distintas series de acciones. Este
parametro resulté ser distinto, al momento de realizar las pruebas, en cada serie de datos:

k, =10 parael IPC, k; =7 para ELEKTRAy k; =3 para PENOLES.

Entonces, con base en las simulaciones detalladas en la seccion anterior y con la
experiencia adquirida en el desarrollo de este trabajo se puede concluir que para las
series de acciones seleccionadas, la aproximacion estocastica implementada con el
método sugerido por los autores Yin, Zhang, Liu, Liu R. H. y Cheng (1) es una buena
herramienta para el problema de elegir el momento de vender acciones que uno posee.

La ventaja principal de este algoritmo, como se mencioné en capitulos anteriores, es
que los principales insumos para el mismo no van mas alla de la serie histérica de los
precios de las acciones de las cuales queremos dar seguimiento, haciendo su uso mas
atractivo para gente que no se dedica de tiempo completo al monitoreo del
comportamiento del mercado y/o de las acciones.

Este algoritmo aunque aparentemente simple tiene su justificacion fundamentada
ampliamente en la literatura referida en la bibliografia. Sin embargo, existe el desafio para
el usuario que consiste en la mejor determinacion de los diversos parametros que
intervienen en él unos mas sensibles para el algoritmo que otros. Y que su determinacién
pude ir variando de accion en accion.

La efectividad del algoritmo requiere de la familiarizacion con el mismo para
entender su comportamiento y entonces hacer ajustes racionales a los parametros que lo
afectan.
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Este algoritmo, como muchas otras herramientas no pretende ser la Unica sino que
forma parte de la serie de instrumentos que existen actualmente que utilizados de manera
complementaria pueden dar luz acerca del complejo comportamiento del mercado de
capitales.

En el Anexo | se muestra el pseudo-codigo propuesto, con el cual al no estar escrito
en ninguna sintaxis fija podria servir dando la libertad de implementarlo en el lenguaje que
se desee.
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Anexos

Anexo |. Pseudocédigo

A continuacion se muestra una propuesta de pseudo-cédigo del algoritmo de AE
para el problema de toma de decisiones de venta de acciones. Este cédigo supone que
los parametros son pasados a las funciones por referencia.

Variables Globales

Z1,72 ‘Valores limite que se desean obtener

PO ‘Precio cero o precio de compra de la accion

NumPrecios ‘Tamano de la serie de precios de la accion

K1, K2 ‘Constantes para el calculo de las series de delta y épsilon
rho ‘Tasa de descuento

D1, D2 ‘Gradiente para cada componente ( Z1, Z2)

Z1 1,Z1 S ‘Limites para los valores que puede tomar Z1

Z2 1,722 S ‘Limites para los valores que puede tomar Z2
PRINCIPAL()

{

‘Variables Locales

MPrecios[ 2, N]

MXt[3,N]

‘ Matriz de precios por fecha ya con datos ordenados
de ‘forma ascendente respecto a la fecha. Primer
arreglo contiene la fecha. Segundo arreglo contiene
los precios.

‘ Matriz de diferencias logaritmicas de precios. Primer
arreglo contiene la fecha. Segundo arreglo contiene
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las diferencias logaritmicas. Tercer arreglo contiene
las veces que se ha utilizado ese dato.

Z0 1,70 2 ‘Valores de inicio
Literaciones ‘Numero de Iteraciones
[ ‘Contador

maxxXt ‘Maximo de la serie Xt
minXt ‘Minimo de la serie Xt

‘Este procedimiento calcula la diferencia logaritmica de la serie de datos,
‘asigna valores MXt

maxXt =0

minXt = 0

CALCULA_Xt(MPrecios,MXt,maxXt,minXt)

‘Se asignan valores de inicio

Z0 1 = abs(minXt) / 2, Z0_2 = abs(maxXt) / 2 ‘Valores de inicio

Z1=70 1,72=720 2

PO = MPrecios[ 1, 0] ‘Precio inicial de la accién
K1=10 ‘Constante para el calculo de la delta
K2 =10 ‘Constante para el calculo de la épsilon

rho = (8.08 / 100) *( 1/ 360) ‘Tasa de descuento diaria en este caso 8.08% anual

Z1 1=0.01 ‘Limites para Z1, Inferior y Superior
Z1 S =0.233

Z2 1=0.01 ‘Limites para Z2, Inferior y Superior
72 S=233

79



‘Se calculan los datos para cada iteracion
Literaciones=1,000
Para i=1 hasta Literaciones
‘Ejecuta una iteracion

CALCULA_ITERACION (i+1, MXt, Z1, Z2)

Siguiente i

‘Muestra los valores resultantes para Z1y Z2

'Si el precio de dia de mafiana de la accién sale de este
intervalo (-Z1, Z2) significaria que el algoritmo da una sefal

de venta

IMPRIME 71 , Z2

CALCULA_Xt( MPrecios , MXt , maxXt , minXt)

{ ‘Calcula la diferencia logaritmica de la serie de los precios de la accion

‘Variables

[ ‘Contador
‘Llena el arreglo MXt
Para i = 0 hasta NumPrecios - 1

‘Asigna fechas y diferencias logaritmicas

MXt(1,i+1) = MPrecios (1,i+1)

MXt( 2, i+1) = LogN( MPrecios (2, i+1)) - LogN( P0O)

Si maxXt < MXt( 2, i+1) entonces

maxXt = MXt( 2, i+1)
Fin Si
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Si minXt > MXt( 2, i+1) entonces
minXt = MXt( 2, i+1)
Fin Si

Siguiente i

CALCULA_ITERACION (i, MXt, Z1, Z2)

{ ‘Ejecuta lo equivalente a una iteracion en el algoritmo

‘Variables
Delta=1/(i"(1/6) + K1) ‘Incrementos en los valores de las Z’s
Epsilon=1/(i + K2) ‘Ponderacion del gradiente
T1, T2, T3, T4 ‘Diferentes momentos durante la busqueda

del ‘gradiente

Phil, Phi2, Phi3, Phi4 ‘Diferentes valores extremos para el calculo
‘del gradiente

‘Incremento en Z1
Zlc =Z1 + Delta
T1=0
Phil=0
‘Busca el primer momento t> 0 en el que el valor Xt sale del intervalo (-Z1c, Z2)

ENCUENTRA_t (MXt, Z1c, Z2, T1, Phil)

‘Decremento en Z1
Z1lc =71 - Delta

T2=T1
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Phi2=0
‘Busca el primer momento t >0 en el que el valor Xt sale del intervalo (-Z1c, Z2)

ENCUENTRA_t (MXt, Z1c, Z2, T2, Phi2)

‘Incremento en Z2
Z2c = Z2 + Delta
T3=0
Phi3=0
‘Busca el primer momento t> 0 en el que el valor Xt sale del intervalo (-Z1,Z2c)

ENCUENTRA_t (MXt, Z1, Z2c, T3, Phi3)

‘Decremento en Z2
Z2c = Z2 - Delta
T4=T3

Phi4 =0

‘Busca el primer momento t en el que Xt sale del intervalo (-Z1,Z2c)

ENCUENTRA_t (MXt, Z1, Z2c, T4, Phi4)

‘Calculamos el gradiente para cada componente ( Z1, Z2)

‘Para Z1

D1 = (- Phil + Phi2 ) / (2 * Delta)

‘Para Z2

D2 = (- Phi3 + Phi4 ) / ( 2 * Delta )
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‘Se calculan los nuevos datos para ( Z1, Z2 ) segun cada uno de los gradientes y
‘considerando la ganancia Epsilon

‘Para Z1
Z1 = Z1 - Epsilon * D1
‘Para Z2

Z2 = Z2 + Epsilon * D2

PROYECCION ( 71, 22)

}

ENCUENTRA_t ( MXt, Z1, Z2, T, Phi )

{ ‘Hace un recorrido sobre el arreglo de MXt para determinar el momento t en el que
el elemento MXt( 2, i ) sale del intervalo (-Z1 , Z2)

‘Variables
] ‘Contador
MaxVeces ‘Maximo de veces que puede ser utilizado ese dato
MaxVeces = ( Literaciones / NumPrecios ) * 4
Paraj=1 a NumPrecios — 1
Si -Z1>MXt(2,j) o Z2<MXt(2,j) entonces
Si MaxVeces <= MXt( 3,j) & j# T entonces
MXt (3,])=MXt(3,j)+1
T=]
Sal Ciclo Para
Fin Si
Fin Si
Siguiente |
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Si T =0 entonces
T=1

Fin Si

‘Calcula el valor de la funcién a través de la cual se va a calcular el gradiente

Phi=[exp (MXt(T))—-1] *exp(-rho*T)
}
PROYECCION (21, Z2)

{ ‘Corrige los nuevos valores de Z1 y Z2 en caso de que se salga de la regién
definida

‘Para el valor de Z1

Si Z1< Z1 | entonces
Z1= 71|

Fin Si

Si Z1> Z1 S entonces
Z1=71S

Fin Si

‘Para el valor de Z2

Si Z2 < Z2_| entonces
Z2= 72|

Fin Si

Si Z2> Z2_S entonces
Z2=72_S

Fin Si
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Anexo Il. Tablas y Datos

Tabla A1 Cambio porcentual en los resultados de 2% al ejecutar el algoritmo con diferente nUmero
de iteraciones y para 34 diferentes acciones.

Iteraciones IPC Acciént Accién2 Accion3 Acciond Acciéni Acciénb
300 0.605% 0.644% 1.403% 0.246% 0.034% 0.011% 1.017%
400 0.845% 0.469% 0.781% 0.190% 0.025% 0.008% 0.699%
500 0.297% 0.491% 0.634% 0.219% 0.019% 0.006% 0.220%
600 0.262% 0.311% 0.675% 0.123% 0.016% 0.005% 0.483%
700 0.236% 0.352% 0.443% 0.154% 0.014% 0.005% 0.170%
800 0.420% 0.304% 0.399% 0.092% 0.012% 0.004% 0.370%
900 0.174% 0.207% 0.457% 0.120% 0.011% 0.004% 0.321%
1000 0.163% 0.247% 0.320% 0.074% 0.010% 0.003% 0.118%
1100 0.306% 0.223% 0.376% 0.098% 0.009% 0.003% 0.269%
1200 0.132% 0.204% 0.269% 0.062% 0.008% 0.003% 0.243%
1300 0.257% 0.144% 0.320% 0.084% 0.007% 0.002% 0.092%
1400 0.112% 0.177% 0.232% 0.053% 0.007% 0.002% 0.212%
1500 0.108% 0.165% 0.280% 0.073% 0.006% 0.002% 0.196%

Iteraciones| Accién? Acciond Acciond Accion10  Accidon1l  Accién12  Acciénid

300 0.594% 0.440% 0.726% 1123% 0.385% 0.183% 0.349%
400 0.115% 0.522% 0.513% 0.809% 0.297% 0.001% 0.417%
500 0.397% 0.258% 0.305% 0.638% 0.244% 0.124% 0.187%
600 0.116% 0.343% 0.342% 0.530% 0.207% 0.095% 0.267%
700 0.298% 0.183% 0.290% 0.455% 0.161% 0.061% 0.129%
800 0.086% 0.257% 0.190% 0.400% 0.340% 0.069% 0.1158%
900 0.084% 0.143% 0.229% 0.357% 0.126% 0.000% 0.130%
1000 0.214% 0.206% 0.205% 0.323% 0.117% 0.058% 0.093%
1100 0.067% 0.185% 0.185% 0.295% 0.109% 0.052% 0.146%
1200 0.178% 0.105% 0.170% 0.272% 0.102% 0.047% 0.077%
1300 0.056% 0.187% 0.118% 0.253% 0.096% 0.000% 0.124%
1400 0.152% 0.091% 0.148% 0.236% 0.196% 0.042% 0.066%
1500 0.049% 0.137% 0.138% 0.289% 0.079% 0.038% 0.108%

Iteraciones| Accion14  Accion1d  Accion16  Accion1?  Accion18  Accion19  Accion20

300 0.674% 0.1958% 0.534% 0.328% 0.791% 0.451% 1.718%
400 0.493% 0.641% 0.656% 0.232% 0.5673% 0.319% 0.912%
500 0.391% 0.466% 0.883% 0.182% 0.453% 0.247% 0.745%
600 0.324% 0.070% 0.333% 0.150% 0.379% 0.202% 0.830%
700 0.277% 0.341% 0.337% 0.201% 0.328% 0.171% 0.5256%
800 0.243% 0.060% 0.300% 0.104% 0.289% 0.149% 0.469%
900 0.216% 0.27T1% 0.272% 0.093% 0.660% 0.014% 0.562%
1000 0.195% 0.236% 0.248% 0.085% 0.199% 0.129% 0.376%
1100 0.175% 0.041% 0.228% 0.078% 0.186% 0.116% 0.462%
1200 0.163% 0.201% 0.211% 0.072% 0.174% 0.106% 0.315%
1300 0.151% 0.182% 0.346% 0.067% 0.165% 0.097% 0.394%
1400 0.140% 0.031% 0.175% 0.101% 0.156% 0.090% 0.272%
1500 0.131% 0.161% 0.165% 0.057% 0.148% 0.084% 0.344%

Iteraciones| Accion21  Accion22  Accion23  Accion24  Accion25  Accién?6  Accién2?

300 1.063% 0.557% 0.719% 0.374% 0.221% 0.301% 0.114%
400 0.798% 0.406% 0.534% 0.273% 0.405% 0.221% 0.082%
500 0.644% 0.320% 0427% 0.135% 0.140% 0.176% 0.065%
600 0.542% 0.265% 0.357% 0.194% 0.272% 0.147% 0.040%
700 0.469% 0.227% 0.307% 0.165% 0.225% 0.178% 0.048%
800 0.414% 0.195% 0.268% 0.144% 0.086% 0.106% 0.052%
900 0.372% 0.176% 0.238% 0.175% 0.160% 0.095% 0.036%
1000 0.335% 0.159% 0.214% 0.111% 0.159% 0.087% 0.032%
1100 0.310% 0.145% 0.195% 0.101% 0.142% 0.113% 0.030%
1200 0.286% 0.133% 0.179% 0.093% 0.056% 0.071% 0.027%
1300 0.266% 0.123% 0.165% 0.086% 0.124% 0.066% 0.025%
1400 0.249% 0.161% 0.153% 0.081% 0.114% 0.062% 0.024%
1500 0.234% 0.104% 0.143% 0.076% 0.046% 0.084% 0.022%

Iteraciones| Accién28  Accién29  Accién30  Acciond1  Acciéon3?  Accién3d  Acciénld

300 0.016% 1.3668% 0.510% 0.484% 0.654% 1.356% 0.035%
400 0.361% 0.407% 0.350% 0.672% 0.745% 1.008% 0.439%
500 0.046% 0.833% 0.267% 0.238% 0.356% 0.805% 0.353%
600 0.023% 0.261% 0.216% 0.209% 0.479% 0.671% 0.277%
700 0.010% 0.600% 0.182% 0.186% 0.249% 0.075% 0.027%
800 0.160% 0.215% 0.157% 0.167% 0.226% 0.560% 0.224%
900 0.018% 0.471% 0.139% 0.295% 0.325% 0.510% 0.193%
1000 0.011% 0.175% 0.124% 0.125% 0.180% 0.457% 0.169%
1100 0.007% 0.389% 0.113% 0.117% 0.266% 0.413% 0.016%
1200 0.121% 0.149% 0.103% 0.110% 0.151% 0.377% 0.149%
1300 0.010% 0.332% 0.095% 0.205% 0.226% 0.347% 0.135%
1400 0.007% 0.304% 0.088% 0.090% 0.130% 0.322% 0.124%
1500 0.005% 0.115% 0.082% 0.086% 0.197% 0.301% 0.114%
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Tabla A2 Diversos valores de inicio y el resultado del algoritmo en cada uno de los casos para el
IPC

Valores de inicio Valores de encontrados

71 72 71* | 707
02741676 03619683 0.2145703 0.1408584
0.2568032 02751460 0.2145703 0.1408882
02510150 02462052 02145703 0.1408602
02336506 01628408 02145703 01409413

Mo.

P LD BRI —

Tabla A3 Cambios porcentuales absolutos de los valores de z? debido al incremento de la
constante ko . Para un grupo de 7 acciones.

K0 Accionl Accion2 Accion Acciond Accionb Accionb Accion’f

5

10 0.01% 0.01% 0.03% 0.09% 0.03% 0.04% 0.09%
15 0.00% 0.00% 0.02% 0.02% 0.03% 0.07% 0.07%
20 0.02% 0.02% 0.01% 0.06% 0.00% 0.03% 0.07%
25 0.02% 0.02% 0.01% 0.05% 0.00% 0.02% 0.06%
30 0.07% 0.00% 0.00% 0.10% 0.01% 0.02% 0.08%

Tabla A4 Diferentes resultados de los valores de z* debido al incremento de la constante K.
Para un grupo de 7 acciones.

KO Accionl Accion2 Accion3 Acciond Accionh Accionb Accion?

5 0.0949192 07720193 02586219  1.0452737 02010511 01348084 0.0791021
10 0.0949269 07720717 02586999 1.0462537 0.2009947 01348660  0.0790304
15 0.0949251 07720624 02586420 1.0465002 02009434 01347722 0.0789754
20 0.0949073 07719027 02586071  1.0459142 02009396 01348094 0.0789234
25 0.0948868 07720783 02586359 1.0464520 02009315 01348386 0.0788749
30 0.0949507 07720683 02586466 1.0453660 02009189 01348644 0.0788123
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Tabla A5 Cambios porcentuales absolutos de los valores de z* debido al incremento de la
constante k;. Para un grupo de 7 acciones.

K1 Accioni Accion2 Accion3 Acciond Acciond Accionb Accion?

5

10 32.90% 5 B6% 16.24% 4 22% 18.78% 25.63% 37.06%
15 22.08% 2.70% 8.15% 1.94% 10.43% 15.60% 26.50%
20 16.10% 1.56% 4.99% 1.28% 6.69% 10.43% 21.02%
25 12.29% 1.00% 3.42% 0.83% 4.48% 7.49% 16.60%
30 9.81% 0.84% 2.39% 0.47% 3.36% 5 66% 13.16%

Tabla A6 Diferentes resultados de los valores de z° debido al incremento de la constante
k,. Para un grupo de 7 acciones.

K1 Accionl Accion? Accion3 Acciond Accionb Accionb Accion?

5 014148047 0.81843371 030522328 1.09234376 024748220 018134793 0.12556600
10 0.09492694 077207175 025869989 1.04625374 020099470 013486604 0.07903043
15 0.07396302 0.75120617 023762576 1.02600641 018002696 0.11382551 0.05808444
20 006205758 0.73949563 022576435 1.01291481 016816535 0.10195553 0.04587289
25 005442787 073212844 021804844 1.00448289 016063668 0.09432031 0.03871582
30 004908619 072597098 021284276 099974529 015523384 0.08898103 0.03362218
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Tabla A7 Serie de datos para el primer ejercicio con el indice IPC (cifras en unidades)*

Fecha IPYC  X(t)=Ln(5(t)/5(0)) Fecha IPYC  X(t)=Ln(5(t)/5(0)) Fecha IPYC  X(t)=Ln(S(t)/s(0))
01/08/2007  30,659.66 10/09/2007  30,252.77 -0.013360033 18/10/2007  32,721.82 0.06509435
02/08/2007  30,048.37 -0.020139367 11/09/2007  29.893.18 -0.025317423 19/10/2007  32,836.12 0.068581345
03/08/2007  30,394.81 -0.008675914 12/09/2007  30,191.14 -0.01539928 22/110/2007  31,623.40 0.037254084
06/08/2007  29,671.77 -0.032751695 13/09/2007  30,076.33 -0.0192093 231012007 31,969.48 0.041833914
07/08/2007  29,721.63 -0.03107272 14/09/2007  30,302.23 -0.011726477 241012007 32,228.57 0.049905631
08/08/2007  30,239.92 -0.013734878 17/09/2007  30,096.03 -0.018554515 251012007 32,048.18 0.044292611
09/08/2007  30,661.87 7.20791E-05 18/09/2007  29.794.49 -0.028624307 26/10/2007  31,886.10 0.039222354
10/08/2007  29,863.96 -0.025625902 19/09/2007  30,603.42 -0.001836017 29/10/2007  32,136.76 0.047052762
13/08/2007 2942047 -0.041257093 20/09/2007 3051264 -0.00480676 30/10/2007  32.100.76 0.045931922
14/08/2007  29.,607.20 -0.034930209 21/0%/2007  30.485.75 -0.005688423 3A02007  31,783.62 0.036003279
15/08/2007  28,895.73 -0.059253951 24/09/2007  30,583.07 -0.002501196 01/11/2007 3145867  0.025726837
16/08/2007  28,140.73 -0.085729791 25/0%/2007 3054345 -0.003797524 05/11/2007  30,806.30 0.004771431
17/08/2007  27,793.16 -0.098157837 26/09/2007  30,294.77 -0.011972694 06/11/2007  30,157.69 -0.016507835
20/08/2007 2851066 -0.072669732 27/09/2007  30,303.18 -0.011695127 07/11/2007 3043050  -0.007502389
21/08/2007  28.453.55 -0.074674851 28/0%/2007  30,528.00 -0.004303439 08/11/2007 29,5821 -0.035774617
22/08/2007  28,568.43 -0.070645522 01/10/2007  30,296.19 -0.011925822 09/11/2007 29.289.72  -0.045711183
23/08/2007  29,269.34 -0.046407232 02/10/2007  30.855.68 0.006373066 12M11/2007  29,158.86 -0.050188972
24/08/2007  29,459.62 -0.039920483 03/10/2007  31.451.79 0.025508113 13111/2007  28,185.90 -0.084125931
27/08/2007  30,041.54 -0.020366693 04/10/2007  31,178.84 0.016791876 1411/2007 2948478 -0.039073586
28/08/2007  30,275.84 -0.012597749 05/10/2007  31.078.33 0.013563008 15/11/2007  29,655.68 -0.033294109
20/08/2007  29,326.76 -0.044447374 08/10/2007  31,540.94 0.028338601 161112007 2917090  -0.049776147
30/08/2007  29,710.78 -0.031437841 09/10/2007  31.825.51 0.037320385 20M11/2007  29,631.57 -0.034107437
31/08/2007  29,744.07 -0.030318 10/10/2007  31,801.69 0.036571649 21111/2007  29,050.52 -0.053911401
03/09/2007  30,347.86 -0.010221738 11110/2007  32,129.40 0.046823715 221172007 2644645 -0.074924412
04/09/2007  30,797.60 0.004488981 12/10/2007  31,980.95 0.042192629 23111/2007  28,520.16 -0.072336578
05/09/2007  30,932.71 0.008866416 161012007 3247347 0.057475664 261112007 2871087  -0.065671987
06/09/2007  30,809.55 0.004876923 16/10/2007  32,335.86 0.053229047 271112007 27,883.01 -0.094930241
07/09/2007  30,816.95 0.005117079 171012007 32,230.82 0.049975354 281112007 2812465  -0.086301368

*Valores de cierre del dia inmediato anterior. (Yahoo! México Finanzas)
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Tabla A 8 Serie de datos para el segundo ejercicio con el indice IPC (cifras en unidades)*

Fecha IPyC  X(t)=Ln(S{t)/5{0)) Fecha IPyC  X(t)=Ln(S{t)/5{0)) Fecha IPYC  X(t)=Ln(s(t)/s{0))
2008/01/02 29,536.83 2008/02/12 28,769.55 -0.025625485 2008/03/26 29,961.08 0.014928557
2008/01/03 26,699.12 -0.028771499 2008/02/13 28,669.96 -0.022836351|  |2008/03/27 30,057.26 0.01746627
2008/01/04 26,860.78 -0.023154379 2008/02/14 29,306.76 -0.007819753 2008/03/28 29,967.05 0.015127663
2008/01/07 26,317.92 -0.042143139 2008/02/115 29,138.92 -0.013563222|  |2008/03/31 30,089.90 0.018551608
2008/01/08 26,152.56 -0.047999667|  |2008/02/18 28,744.81 -0.02718073 2008/04/01 30,912.99 0.045538525
2008/01/09 26,267.78 -0.043915319 2008/02/19 29172.21 -0.012421415 2008/04/02 31,787.68 0.073440834
2008/01/110 26,401.61 -0.039192126|  |2008/02/20 28,699.97 -0.021797402|  |2008/04/03 31,467.87 0.063329066
2008/01/11 29,069.56 -0.015946381|  |2008/02/21 29,224 44 -0.010632614|  |2008/04/04 31,689.61 0.070350908
2008/01/14 26,729.38 -0.027717667|  |2008/02/22 29,361.32 -0.005959797|  |2008/04/07 3,54537 0.065788868
2008/01/15 28,607 45 -0.03197078a|  |2008/02/25 29,528.79 -0.00027224|  |2008/04/08 3,715.44 0.071165669
2008/01/16 27,961.85 -0.034796873|  |2008/02/26 29,962 88 0.014321323 2008/04/09 31,726.86 0.071525681
2008/0117 27 343 57 -0.077156559 2008/02/27 30,225.08 0.023133334|  |2008/04110 3141783 0.061737607
2008/01/18 26,698.66 -0.101024582  |2008/02/28 30,424.76 0.029618791|  |2008/04/11 31,649.05 0.069070173
2008/01/21 26,713.83 -0.10045655 2008/02/29 3013047 0.019398393 2008/04/14 31,302.57 0.058062244
2008/01/22 25,284 88 -0.155431371|  (2008/03/03 26,918.52 -0.021155739 2008/04/15 31,192 48 0.054539081
2008/01/23 26,692.74 -0.093781593|  |2008/03/04 29,526.70 -0.00034302  |2008/04/16 31,375.95 0.060403717
2008/01/24 27,620.33 -0.067085863 2008/03/05 29,2611 -0.009378629 2008/04/17 31,910.21 0.077288062
2008/01/25 27,905.13 -0.036827416  |2008/03/06 29,277.35 -0.00832378|  |2008/04/18 31,785.99 0.073387667
2008/01/28 27,379.92 -0.073828081| | 2008/03/07 26,717.04 -0.028147284|  |2008/04/21 31,795.68 0.073692472
2008/01/29 27,758.93 -0.062080369 2008/03/110 26,612.75 -0.031785537|  |2006/04/22 32,095.04 0.083063542
2008/01/30 28,263.95 -0.044050818|  |2008/0311 26,207.29 -0.046057504|  |2008/04/23 32,039.72 0.081338424
2008/01/31 28,296.80 -0.042339235 2008/03/112 29.466.17 -0.002395134|  |2008/04/24 31,847.98 0.075335398
2008/02/01 28,793 .64 -0.02543343 2008/03/113 29,283.40 -0.008617157|  |2008/04/25 31,746.23 0.072136019
2008/02/05 2942993 -0.00362577a  |2008/03/114 29,703.09 0.005613122|  |2006/04/28 31,009.02 0.048640171
2008/02/06 28,086.97 -0.030332191|  |2008/03/18 29,048.51 -0.016670763|  (2006/04/29 30,623.39 0.036126137
2008/02/07 2792929 -0.055962|  |2008/03/19 29,515.55 -0.000720716|  |2008/04/30 30,270.64 0.024540307
2008/02/08 28,088.32 -0.030284123|  |2008/03/24 29,071.34 -0.01588515 2008/05/02 30,281.41 0.024336034
2008/02/11 28,185.26 -0.046838813 2008/03/25 29,634.16 0.003289791|  |2008/05/05 30,551.47 0.033774843

*Valores de cierre del dia inmediato anterior. (Yahoo! México Finanzas)
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Tabla A9 Serie de datos de precios de cierre ajustados para el ejercicio con la accién de ELEKTRA
(cifras en pesos)*

Fecha  ELEKTRA  X(t)=Ln(S(t)/5(0)) Fecha  ELEKTRA  X(t)=Ln(5(t)/5{0)) Fecha  ELEKTRA  X(t)=Ln(5(t)/s(0))
01/08/2007 214.06 13/09/2007 216.50 0.011334198 26/10/2007 242.00 0.122681377
02/08/2007 214.37 0.001447144 14/09/2007 217.69 0.016815683 29/10/2007 241.95 0.122474744
03/08/2007 215.25 0.005543794 17/09/2007 217.00 0.013641004 30/10/2007 240.00 0.114382574
06/08/2007 205.01 -0.043197591 18/09/2007 217.00 0.013641004 3110/2007 246.90 0.142727047
07/08/2007 21440 0.00158708 19/09/2007 217.00 0.013641004 01/11/2007 244 50 0.132958959
08/08/2007 212.00 -0.009670075 20/09/2007 217.86 0.017596305 05/11/2007 248 66 0.149830152
09/08/2007 218.54 0.020712715 21/09/2007 218.15 0.01892655 06/11/2007 24899 0.151156385
10/08/2007 20941 -0.021962297 24/09/2007 216.62 0.011888317 07/11/2007 247.00 0.143131987
13/08/2007 205 57 -0.040469741 25/09/2007 218.00 0.018238713 08/11/2007 245 35 0.136429413
14/08/2007 207.50 -0.03112501 26/09/2007 217.78 0.017229029 09/11/2007 244.00 0.130911876
15/08/2007 203.02 -0.052951853 27/09/2007 221.00 0.031906352 12/11/2007 239.99 0.114340906
16/08/2007 200.00 -0.067938983 28/09/2007 222.04 0.036601196 13/11/2007 241.62 0.121109895
17/08/2007 199.99 -0.067988984 01/10/2007 223.10 0.041363752 14/11/2007 24350 0.128860593
20/08/2007 199 82 -0.068339388 0210/2007 222 85 0.04024255 16/11/2007 238.04 0.106182377
21/08/2007 202.00 -0.057988652 0310/2007 22152 0.034256529 16/11/2007 23318 0.085554338
22/08/2007 202.70 -0.054529296 04/10/2007 220.00 0.027371197 20/11/2007 241.13 0.119079858
23/08/2007 203.00 -0.053050371 05/10/2007 219.50 0.025095883 2111172007 240.00 0.114382574
24/08/2007 205.00 -0.04324637 0810/2007 223.00 0.040915422 22/11/2007 244.00 0.130911876
27/08/2007 206.90 -0.034020765 09/10/2007 22500 0.049844053 23/11/2007 242.00 0.122681377
28/08/2007 215.00 0.004381679 10/10/2007 225 50 0.052063809 26/11/2007 245 50 0.137040598
29/08/2007 208.75 -0.025118986 11/10/2007 220 66 0.030366706 2711112007 24219 0.123466193
30/08/2007 214.00 -0.000280335 12/10/2007 215.10 0.004846687 28/11/2007 24228 0.123837733
31/08/2007 218.70 0.021444578 16/10/2007 219.00 0.02281538 29/11/2007 24315 0.127422187
03/09/2007 218.90 0.022358655 16/10/2007 218.00 0.018238713 30/11/2007 243.00 0.126805094
04/09/2007 219.10 0.023271897 17/10/2007 21583 0.008234711 03/12/2007 25757 0.185035178
05/09/2007 222.00 0.036421032 18/10/2007 223.00 0.040915422 04/12/2007 270.00 0.232165609
06/09/2007 219.50 0.025095883 19/10/2007 236.00 0.097575455 06/12/2007 290.00 0.303624573
07/09/2007 216.39 0.010825986 2211012007 236.00 0.097575455 06/12/2007 297.89 0.330467941
10/09/2007 218.43 0.020209248 23/10/2007 240.50 0.11646374 0712/2007 302.80 0.346816172
11/09/2007 217.50 0.015942501 24/10/2007 239.09 0.110583701 1011212007 298 94 0.333986535
12/09/2007 216.99 0.01359492 26/10/2007 240.00 0.114382574 1111212007 296.00 0.324103105

*Valores de cierre ajustado para dividendos y fraccionamientos del dia inmediato anterior. (Yahoo! México Finanzas)
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Tabla A10 Serie de datos para el ejercicio con la accion de PENOLES (cifras en pesos)

Fecha  PENOLES  X(t)=Ln(5{t)/s(0)) Fecha  PENOLES  X(t}=Ln(S({t)/s(0)) Fecha  PENOLES X(t)=Ln(5(t)/s(0))
01/08/2007 144 04 13/09/2007 151.40 0.049834302 26/10/2007 23279 0.480045721
02/08/2007 144.08 0.000277662 14/09/2007 152.72 0.058515141 291072007 243.66 0.525682772
03/08/2007 14226 -0.012434669 17/09/2007 152.40 0.056417604 30M10/2007 25067 0.554046294
06/08/2007 14211 -0.013489633 18/09/2007 154.01 0.066926497 311002007 24409 0.527445971
07/08/2007 140.00 -0.028443616 19/09/2007 160.88 0.110567707 011172007 255.93 0.574812931
08/08/2007 141.06 -0.020905707 20/09/2007 169.06 0.160162643 05/11/2007 25268 0.562032827
09/08/2007 142 45 -0.011099378 21/09/2007 182.94 0.239067191 06/11/2007 231.00 0.472326672
10/08/2007 14160 -0.017084858 24/09/2007 188.43 0.268635546 07/11/2007 24610 0.535646319
13/08/2007 143.04 -0.006966727 26/09/2007 199.99 0.328176327 08/11/2007 246 81 0.538527771
14/08/2007 134.83 -0.066076313 26/09/2007 196.69 0.311537346 09/11/2007 258.00 0.582868546
15/08/2007 134 48 -0.06867555 27/08/2007 194.40 0.299826853 12111/2007 25750 0.580928681
16/08/2007 13595 -0.057803868 28/09/2007 187.25 0.262353584 13M11/2007 246.60 0.537676552
17/08/2007 129.46 -0.106719086 01/10/2007 183.99 0.24473037 1411/2007 251.02 0.555441578
20/08/2007 136.94 -0.050548165 02/10/2007 185.89 0.255064062 16/11/2007 24940 0.548966994
21/08/2007 136.00 -0.057436153 03/10/2007 194.03 0.297921748 16/11/2007 23502 0.489579578
22/08/2007 134.14 -0.071207008 04/10/2007 191.63 0.285475391 201172007 234.30 0.486511307
23/08/2007 137.89 -0.043634773 05/10/2007 188.59 0.269484308 21/11/2007 23050 0.470159824
24/08/2007 138.50 -0.039220713 08/10/2007 190.47 0.279403663 221172007 22241 0.434431487
27/08/2007 1419 -0.014397985 09/10/2007 204.95 0.352675008 231172007 227 86 0.458640366
28/08/2007 144.00 -0.000277739 10/10/2007 205.60 0.355841495 2611172007 239.49 0.508420624
29/08/2007 140.35 -0.025351736 11/10/2007 209.94 0.376730737 271172007 217.28 0.411095806
30/08/2007 144.00 -0.000277739 12/10/2007 215.20 0.415321035 28/11/2007 230 41 0.469769292
31/08/2007 14367 -0.002572036 15/10/2007 218.06 0.414679215 291172007 239.40 0.508044754
03/09/2007 14733 0.02258333 16/10/2007 234.00 0.485230077 30/11/2007 248.99 0.547321696
04/09/2007 148.90 0.033183901 17/10/2007 235.94 0.497715906 0312/2007 261.37 0.595845989
05/09/2007 149.96 0.040277553 18/10/2007 23917 0.507083557 04/12/2007 267.99 0.620858628
06/09/2007 148.90 0.033183901 19/10/2007 22800 0.45925459 05/12/2007 270.00 0.62833092
07/09/2007 15511 0.074043504 22/10/2007 228.00 0.45925459 06/12/2007 288.08 0.693147181
10/09/2007 155.16 0.074365804 2310/2007 217.80 0.412107812 071212007 308.25 0.760820103
11/09/2007 154.00 0.066861564 24/10/2007 23311 0.481419406 10/12/2007 290.81 0.702579094
12/09/2007 155.00 0.073334078 25/10/2007 236.00 0.493740766 111212007 268.00 0.620895342

*Valores de cierre ajustado para dividendos y fraccionamientos del dia inmediato anterior. (Yahoo! México Finanzas)
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Tabla A1l Serie de datos para el ejercicio con la accion de AMX-L (cifras en pesos)*

Fecha AMX-L  X{t)=Ln(s{t)/s(0)) Fecha AMX-L  X(t)=Ln(s(t)/5(0)) Fecha AMX-L  X{t)=Ln(5{t)/s{0))
01/08/2007 32M 13/09/2007 33.19 0.014567784 26/10/2007 3472 0.059635048
02/08/2007 31.73 -0.030418236 14/09/2007 33.99 0.038385522 29/10/2007 35.25 0.074784688
03/08/2007 32.55 -0.004903473 17/09/2007 33.86 0.034553535 30/10/2007 35.62 0.085226436
06/08/2007 a7 -0.035473339 18/09/2007 33.72 0.030410232 31/10/2007 BN 0.070805149
07/08/2007 32.03 -0.021007878 19/09/2007 M4.67 0.058193918 01/11/2007 33.87 0.034848825
08/08/2007 3262 -0.002755244 20/09/2007 M.74 0.060210919 05/11/2007 33.09 0.01155028
09/08/2007 331 0.01215451 21/09/2007 34 62 0.056750708 06/11/2007 33.14 0.01306017
10/08/2007 32.13 -0.017890668 24/09/2007 35.04 0.068809425 07/11/2007 3361 0.0271428
13/08/2007 s -0.037375886 25/09/2007 34.97 0.06680371 08/11/2007 3250 -0.006440752
14/08/2007 31.63 -0.033574804 26/09/2007 4.53 0.05414767 09/11/2007 3212 -0.018201352
15/08/2007 30.81 -0.059841529 27/09/2007 34.94 0.065951463 1211172007 31.95 -0.023508661
16/08/2007 30.02 -0.085817015 28/09/2007 35.30 0.076202122 13/11/2007 3058 -0.067334641
17/08/2007 303 -0.07620315 01/10/2007 34 89 0.064519414 14/11/2007 3248 -0.007056326
20/08/2007 3212 -0.018201952 02/10/2007 35.70 0.087469847 15/11/2007 2n 0
21/08/2007 31.64 -0.033258699 03/10/2007 36.11 0.098888954 16/11/2007 32.04 -0.020635719
22/08/2007 31.50 -0.037693296 04/10/2007 3512 0.071089927 20/11/2007 32.84 0.003966443
23/08/2007 32.29 -0.012923257 05/10/2007 34.45 0.051828156 211112007 3215 -0.017268391
24/08/2007 32.90 0.005791816 08/10/2007 35.47 0.081006427 22/11/2007 3182 -0.027585819
27/08/2007 33N 0.018176811 09/10/2007 35.75 0.083869428 231172007 T -0.026015713
28/08/2007 33.34 0.019077036 10/10/2007 32.91 0.082133505 26/11/2007 31.65 -0.032942693
29/08/2007 3213 -0.017330668 11/10/2007 35.63 0.085507138 2711/2007 30.90 -0.056924658
30/08/2007 32.70 -0.000305764 12/10/2007 3577 0.089428712 28/11/2007 3091 -0.056601085
31/08/2007 32.70 -0.000305764 16/10/2007 36.52 0.110179214 29/11/2007 3238 -0.010139893
03/09/2007 3337 0.019976451 16/10/2007 35.85 0.091662725 30/11/2007 3279 0.002442749
04/09/2007 33.65 0.028332215 1711072007 35.75 0.088869428 031212007 33.58 0.025356022
05/09/2007 33.93 0.036618737 18/10/2007 36.87 0.119717371 04/12/2007 34.25 0.046005723
06/09/2007 33.88 0.035144028 19/10/2007 3715 0.12728293 05/12/2007 34.35 0.048921177
07/09/2007 33.68 0.029223348 22/10/2007 3715 0.12728293 06/12/2007 35.23 0.074217151
10/09/2007 2N 0.006095721 23M10/2007 35.89 0.092777364 07122007 3515 0.071343777
11/09/2007 32.83 0.00366189 24/10/2007 36.28 0.103585734 101272007 35.08 0.069350326
12/09/2007 33.40 0.020875058 25/10/2007 35.90 0.093056454 1111272007 34.64 0.057328242

*Valores de cierre ajustado para dividendos y fraccionamientos del dia inmediato anterior. (Yahoo! México Finanzas)
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Anexo lIl. Célculo del IPC (indice de Precios y Cotizaciones)

En la pagina de la BMV (14) podemos encontrar la nota metodolégica del IPC. Veamos a
grandes rasgos el método usado hasta antes del 11 de abril de 2012.

Como sabemos el IPC es el principal indicador de la Bolsa Mexicana de Valores; es
un indice que muestra el rendimiento del mercado accionario en funcion de los
rendimientos de una muestra de acciones balanceada, ponderada y representativa que
cotizan en la Bolsa.

El objetivo de este indice es constituirse como un indicador representativo del
Mercado Mexicano y servir como subyacente de productos financieros.

El nimero de series accionarias que conforman la muestra del indice es de 35
series, las cuales podrian variar durante el periodo de vigencia por movimientos
corporativos. La muestra debe cumplir con ciertos criterios de seleccion.

Esta seleccion se basa en dos indicadores: la rotacion diaria y el valor de merado
ajustado por acciones flotantes:

a) Primer filtro. Son elegibles las series accionarias cuyo valor de capitalizacion
ajustado por acciones flotantes (utilizando el porcentaje de acciones flotantes
redondeado de acuerdo a las bandas definidas por la BMV) sea mayor o igual al
0.1% del valor de capitalizacién del IPC al momento de la seleccion.

b) Segundo filtro. Son elegibles las series accionarias que ocupen los primeros 45
lugares de acuerdo a la rotacion de aquellas que hayan pasado el primer filtro.

Las emisoras que hayan pasados los filtros se ordenaran de acuerdo a su rotacion y
valor de mercado ajustado por acciones flotantes de mayor a menor, y se calificaran con
base en el lugar que ocupen en cada criterio, de acuerdo a la siguiente tabla:

93



Lugar Calificacién
<= 35 1

36 2

37 3

44 10

45 11

Se sumaran las calificaciones, y se ordenaran las series de menor a mayor con
base en esta suma.

Formaran parte del indice las 35 series accionarias que ocupen los primeros 35
lugares de acuerdo a esta calificacion.

Si existieran dos 0 mas series que presenten la misma calificacion final, y no hubiera
suficientes lugares disponibles en la muestra, se seleccionan las series con mayor valor
de mercado ajustado por acciones flotantes.

No seran consideradas para la muestra, aquellas series accionarias que tengan
menos de 3 meses de operacion continua (emisoras de reciente inscripcion), asi como
aguellas que por alguna causa exista la posibilidad concreta de ser suspendidas o
retiradas del mercado.

Ponderacion de las series

La ponderacion de las series se calcula considerando el Valor de Mercado Flotado o
ajustado por Acciones Flotantes.”.

Para ponderacion se utilizara la siguiente formula:

_ VMAF,
©i = UMAF

® Las acciones flotantes son aquellas que se encuentran efectivamente disponibles para el pablico
inversionista. No se consideran acciones flotantes las que estan en posesion de: Accionistas de control,
Directivos claves y consejeros no independientes, Empresas tenedoras, Fondos de pensiones u opciones de
empleados y Socios estratégicos.
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Donde:

Ay Peso relativo de cada serie accionaria dentro de la muestra del

indice.

VMAF Valor de Mercado ajustado por acciones flotantes del total de
series accionarias de la muestra del indice.

VMAF; = Valor de Mercado ajustado por acciones flotantes de la serie
accionaria i

VMAFl = (FAFl * Ql) * Pi

donde:
FAF;, = Factor de ajuste por acciones flotantes de la serie accionaria i
Q; = Numero de acciones inscritas en Bolsa de la serie accionaria i
p; = Ultimo precio registrado en Bolsa de la serie accionaria i

Ponderaciones maximas

Con el fin de evitar concentraciones en los pesos o ponderaciones de los
componentes del IPC y siguiendo las mejores practicas internacionales, la participacion
maxima que una serie accionaria puede tener al inicio de la vigencia de la muestra es de
25%. Las 5 series accionarias mas importantes de la muestra, no podran tener una
ponderacion conjunta de mas del 60%.

En caso de que los limites antes mencionados se rebasen, los pesos relativos se
ajustardn a estos limites redistribuyendo el o los excesos de peso relativo
proporcionalmente entre las series que integran la muestra.

Para el caso del limite del 60%, si durante la vigencia de la muestra ya ajustada se
volviera a rebasar el limite por 45 dias consecutivos de negociacion, la BMV realizara
nuevamente el ajuste correspondiente para cumplir con los limites de concentracion
estipulados para el indice IPC.

95



Revision y permanencia de la Muestra

La revision de las series accionarias que forman el IPC se realizar4 una vez al afio en el
mes de agosto y entrara en vigor el primer dia habil del mes de septiembre, siempre y
cuando no se presente alguna situacion especial, ya que de ser asi se harian las
modificaciones necesarias de acuerdo al evento corporativo o de mercado que lo propicie.

La Bolsa informara al mercado con la mayor oportunidad posible sobre los cambios
relativos a este apartado.

Calculo diario del indice

En la mecéanica de Célculo del indice se utiliza la siguiente férmula:

I =] < % Pie * (Qir * FAFy) )
‘ et Y Pit—1 * (Qie—1 * FAF) * fir_4

donde:

I, = Indice en el dia t

P; = Precio de la serie accionaria i en el dia t

Qit = Acciones de la serie accionaria i en el dia t

FAF; = Factor de ajuste por Acciones Flotantes de la serie accionaria i

fi = Factor de ajuste por ex -derechos de la serie accionaria i en el dia t
i =1,2,3,..,n

Base 0.78 = 30 de octubre de 1978

La formula seleccionada para el célculo del indice IPC, considera el cambio en el
namero de acciones inscritas producto de un evento corporativo incide en los pesos
relativos de las series accionarias dentro de la muestra, ya sea al momento de su
rebalanceo peridédico o al momento de su aplicacion, segln sea el caso.

Los eventos corporativos considerados que hacen que se ajuste la muestra son:
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- Recompras

- Pago de dividendo en accione

- Suscripcion

- Canje de Titulos

- Split y Split Inverso

- Reembolso

- Escision

- Fusion

- No esta catalogado como derecho corporativo

A partir de 11 de abril de 2012 existe una nueva metodologia la cual puede ser
consultada en la pagina de la BMV (14)
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